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Abstrakt 
Umelé neu ronové siete sú n á r o č n é na v ý p o č t o v ú s i lu p o č í t a č u . Ich urých len ie m ô ž e zname­
nať otvorenie nových m o ž n o s t í v ý s k u m u či apl ikácie v tejto oblasti . P r á v e to je cieľom tejto 
p ráce . Použ i t i e grafických kariet na učenie neu rónových sietí je jeden spôsob ako s p o m í n a n é 
urýchlen ie dos iahnuť . T á t o p r á c a r o z o b e r á teore t ické východ i ská a n á s l e d n e i m p l e m e n t á ­
ciu softvérovej knižnice pre učenie algori tmom Backpropagat ion s podporou u rých len ia na 
grafickej karte. 

Abstract 
Art i f i c i a l neural networks are demanding to computat ional power of a computer. Increasing 
their learning speed could mean new posibilities for research or aplication of the algori thm. 
A n d that is a purpose of this thesis. The usage of graphics processing units for neural 
networks learning is one way how to achieve above mentioned goals. This thesis is offering a 
survey of theoretical background and consequently implementat ion of a software l ibrary for 
neural networks learning wi th a Backpropagat ion algori thm wi th a support of acceleration 
on graphics processing unit. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V his tór i i v ý p o č t o v ý c h s y s t é m o v sa niekoľko desaťročí zrýchľovali procesory n a j m ä zmenšo­
v a n í m tranzistorov v č ipe a zvyšovan ím ich p racovných frekvencií . Okolo roku 2005 však 
technológ ia k remíkových č ipov zača la na r ážať na fyzikálne l imity. Kvôli e x p o n e n c i á l n e m u 
n á r a s t u spotreby energie pr i zvyšovaní pracovnej frekvencie existuje hranica, nad ktorou 
už zvýšený výkon nes to j í za zníženie efektivity. N a v y š e by bolo p rob lema t i cké , či dokonca 
n e m o ž n é odvádzať vzn ika júce teplo. Z toho d ô v o d u je ďalšie zrýchľovanie j e d n é h o pro­
cesorového jadra čoraz kompl ikovanejš ie a preto n a r a s t á s ďalšími gene rác i ami pomalš i e 
ako v minulost i . Preto sa od s p o m í n a n é h o obdobia začali procesory vybavovať v i ace rými 
v ý p o č t o v ý m i jednotkami (jadrami). P r i p r i d a n í ďalšieho jadra sa zvýši spotreba energie 
vzhľadom k n á r a s t u v ý p o č t o v é h o v ý k o n u l ineárne , čo je oveľa pr iaznivejš ia s i tuác ia . N a 
druhej strane je ale p o t r e b n ý softvér, k t o r ý dokáže využiť viac p rocesorových jadier. A k 
teda chceme riešiť ú lohu , k t o r á sa d á rozdeliť na paralelne riešiteľné podú lohy , po tom je 
pre nich výhodne j š í procesor s ve lkým p o č t o m j e d n o d u c h š í c h a pomalš í ch jadier. Presne 
t á t o myš l i enka sa využ íva v grafických akce le rá to roch . Grafické karty sú n a v r h n u t é na ras-
te r izác iu grafických en t í t , čo je ú loha , k t o r á je v h o d n á na pa ra l e lné spracovanie. Grafické 
karty bol i v minulost i n a v r h o v a n é len s ohľadom na tento jeden účel . To sa ale zhruba 
v pos ledných piat ich rokoch zmenilo a súčasné grafické karty od dvoch h lavných vý robcov 
v oblasti o sobných poč í t ačov ( n V I D I A a A M D ) sú p r i spôsobené na všeobecné výpoč ty . 
Vďaka tomu je m o ž n é efekt ívne využiť ich v ý p o č t o v ú silu, k t o r á obvykle niekoľkonásobne 
prevyšuje výkon klasických procesorov [20]. I n á ú loha v h o d n á pre pa ra l e lné spracovanie je 
učenie u m e l ý c h neu rónových sietí , k t o r é m ô ž e m e definovať ako š t r u k t ú r u zloženú z husto 
p repo j ených a d a p t í v n y c h a j e d n o d u c h ý c h v ý p o č t o v ý c h elementov (nazývaných u me lé ne­
u r ó n y alebo uzly [12]. Už z tejto definície vyp lýva , že u me lé neu rónové siete sú vo svojej 
podstate pa ra le lný sys t ém, kde sa v k a ž d o m kroku vykonáva m n o ž s t v o operác i í súčasne 
a preto sa d á očakávať , že t á t o ú l o h a bude v h o d n á pre akceleráciu na grafickej karte, čo je 
jeden z dôvodov , p r ečo som si vybra l t ú t o t é m u . D r u h ý dôvod je, že p r o g r a m o v ý v ý s t u p 
tejto p r á c e by mohol byť využ i tý aj v ďalších š t u d e n t s k ý c h p r á c a c h a vďaka u rých len iu 
v ý p o č t o v by mohol uľahčiť p r á c u i n ý m š t u d e n t o m . 
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Kapitola 2 

Princípy fungovania a architektúry 
grafických kariet 

V tejto kapitole sa budem venovať z á k l a d n é m u p r inc ípu fungovania grafických kariet. N a ­
č r t n e m v nej z á k l a d n é pr incípy, aké sa použ íva jú u grafických procesorov a p o u k á ž e m 
na odl i šnos t i medzi k las ickými a graf ickými procesormi. Ďalej bude nas ledovať prehľad 
exis tu júcich a r c h i t e k t ú r grafických kariet. Zamer iam sa tu na grafické akce le rá to ry dvoch 
p o p r e d n ý c h v ý r o b c o v a to k o n k r é t n e od p r i ekopn íka na t rhu s graf ickými akce le rá to rmi -
spoločnosť n V I D I A a od spo ločnos t i , k t o r á n V i d i u nasledovala - A T I , k t o r á je už dnes súča­
sťou spo ločnos t i A M D (Advanced M i c r o Devices). V čas t i 2.1 uvediem klas ickú a r c h i t e k t ú r u 
grafických kariet. V nas ledujúcej čas t i 2.2 vysve t l ím odl i šnos t i grafických procesorov a pro­
cesorov pre všeobecné použ i t i e . Ďale j v nej b u d ú vysve t lené pr incípy, k t o r é sa pr i grafických 
procesoroch využ íva jú pre dosiahnutie čo najvyšše j aritmetickej priepustnosti . Nas ledu júce 
čas t i sú venované ex i s tu júc im m o d e r n ý m a r c h i t e k t ú r a m grafických kariet. P r e d o v š e t k ý m 
t ý m , k t o r é sú v h o d n é pre všeobecné výpoč ty . 

2.1 Klasická a rch i tek túra grafických kariet 

Grafické akce le rá to ry generu jú zobrazenia v i r tuá lne j scény. Tie to scény sú u r č e n é geomet­
riou, o r ien tác iou a m a t e r i á l o v ý m i v l a s tnosťami povrchu objektov, ich pozíc iou a charakte­
rist ikou zdrojov svetla. Zobrazenie tejto scény je potom definované u m i e s t n e n í m v i r tuá lne j 
kamery. P r i n c í p ras te r izác ie takejto scény je dobre vysve t lený na z j e d n o d u š e n o m modeli 
zreťazenej l inky (pipeline) k t o r ú ilustruje ob rázok 2.1. T á sa sk l adá z v iacerých s t u p ň o v , p r i 
k to rých sa s t r i eda jú p rog ramova te ľné stupne s jednotkami s nemennou funkciou. V ý s t u p 
každého s t u p ň a je vs tupom do nas ledu júceho s t u p ň a [9]. 

• vertex generation ( V G ) : n a č í t a v a vrcholy p o s k y t n u t é ap l ikác iou a posiela ich ďalej 
v podobe deskriptorov vrcholov. T ie zvyča jne obsahu jú pozíc iu v scéne (x,y,z) prí­
padne farbu povrchu a n o r m á l o v ý vektor. 

• Vertex processing ( V P ) : Jeho sp rávan ie je p rog ramova te ľné . Jeho v ý s t u p o m je presne 
jeden deskriptor vrcholu na k a ž d ý v s t u p n ý z á z n a m . Typ ickou ope rác iou v y k o n á v a n o u 
vo V P je d v o j r o z m e r n á projekcia vrcholov na obrazovku. 

• P r imi t ive generation ( P G ) : Spá j a z á z n a m y o vrcholoch do z á z n a m o v o p r imi t ívach . 
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• P r imi t ive processing ( P P ) : D r u h á p r o g r a m o v a t e l n á časť. S p r a c ú v a k a ž d ú grafickú 
p r imi t ivu zvlášť. Jej v ý s t u p o m m ô ž e byť 0 alebo viac p r imi t ív . 

• Fragment generation ( F G ) : V tejto čas t i z reťazeného spracovania sa ras te r i zu jú p r imi ­
t ív i . V y t v á r a j ú sa ich obrazy v priestore obrazovky zložené z fragmentov. V ý s t u p o m 
je tok z á z n a m o v o fragmentoch, kde k a ž d ý obsahuje svoju pozíc iu na obrazovke, 
vzdialenosť od v i r tuá lne j kamery a t iež výs ledky in te rpo lác ie parametrov vrcholov 
zdrojovej p r imi t ív i . 

• Fragment processing ( F P ) : Je p o s l e d n á p r o g r a m o v a t e ľ n á časť zreťazenej l inky. Využí ­
va sa na určen ie farby j edno t l i vých fragmentov. Farba sa zvyča jne určuje pomocou 
p r i r adených t e x t ú r a polohy a parametrov svetiel. 

• P i x e l operation ( P O ) : V y t v á r a v ý s t u p n ý obraz z fragmentov. Pomocou informáci í 
o vzdialenosti od v i r tuá lne j kamery P O z a h o d í fragmenty, k t o r é nie sú vidi teľné, 
lebo ich blokuje iný fragment bližší k u kamere. P r í p a d n e p r i č i a s točne p r i e sv i tných 
objektoch v y p o č í t a farbu pixelu zo vše tkých p rek rýva júc i ch sa fragmentov. 

Memory Buffers 

— fteed-function stage 
— shader-deflned stacf 

O b r á z o k 2.1: Klas ická grafická pipeline. P r e v z a t é z [9] 

P r o g r a m o v a t e ľ n é čas t i zreťazenej l inky sa n a z ý v a j ú " shader" procesory. Vďaka vzá jom­
nej nezávis los t i m n o h ý c h v ý p o č t o v pr i sp racovan í objektov scény a n á s l e d n o m renderingu je 
m o ž n é spracovávať tieto d á t a paralelne. Preto bolo logické urýchľovať zobrazovanie grafiky 
pomocou velkého p o č t u procesorov. A j vďaka tomu m a j ú d n e š n é grafické karty mnoho­
n á s o b n e vyšš iu m a x i m á l n u t eo re t i ckú v ý p o č t o v ú si lu ako b e ž n é procesory. P re predstavu, 
n a p r í k l a d grafická kar ta n V I D I A GeForce 280 so 480 ar i tmet icko- log ickými jednotkami 
s pracovnou frekvenciou 1,3 G H z je s c h o p n á výkonu 933 G F L O P S (Giga F loa t ing point 
Operations Per Second - mi l i á rd operác i í s d e s a t i n n ý m i čís lami za sekundu). Napro t i tomu 
procesor Intel Core 2 Quad so š t y r m i j adrami o frekvencii 3 G H z je schopný dos iahnuť ma­
x i m á l n e 96 G F L O P S [9]. Vyšší t eo re t i cký výkon bo l d ô v o d o m s n á h využiť tento po tenc i á l 
eš te v dobách , keď bol i grafické karty s t a v a n é len pre rendering p r i e s to rových scén. Už pr i 
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prvom pohľade na klas ickú zreťazenú l i nku na o b r á z k u 2.1 je z re jmé, že nešlo o jednodu­
chú ú lohu . Bolo n u t n é t r ans fo rmovať pol ia na t e x t ú r y a pre s a m o t n ý v ý p o č e t použiť tzv. 
off-screen rendering. J e d n á sa o p r inc íp , kedy sa využ íva na ukladanie výs ledkov off-screen 
buffer namiesto zobrazovacieho buffera [15]. 

2.2 Odlišnosti všeobecných a grafických procesorov a ich prin­
cípy 

A k o už bolo n a z n a č e n é v úvodne j čas t i , pokiaľ je to možné , je výhodne j š i e vykonávať urči­
tý algoritmus na v iacerých procesoroch bežiac ich na pomalše j frekvencii, ako na jednom 
e x t r é m n e r ý c h l o m procesore a to hlavne z hľadiska efektivity a spotreby energie. P r i grafic­
kých algoritmoch je obvykle p o t e n c i á l pre paralelizmus z n a č n ý a preto sa grafické procesory 
vyvíjal i p r áve t ý m t o s p ô s o b o m , č ím vznikol rozdiel v koncepcii k las ických a grafických pro­
cesorov. V tejto čas t i textu preto uvediem n iek to ré z á k l a d n é rozdiely na k t o r é treba myslieť 
pr i p r o g r a m o v a n í grafických kariet. 

Najzák ladne jš í rozdiel, už bo l naznačený , je n í m rozdiel medzi m a l ý m p o č t o m veľmi 
rýchlych p rocesorových jadier pr i k las ických procesoroch a velkom p o č t e (v n i ek to rých 
p r í p a d o c h aj viac ako tisíc) p o m a l ý c h jadier pr i grafických procesoroch. 

Z toho sa odví ja ďalší p o d s t a t n ý rozdiel a to typ ické vzory p r í s t u p o v do p a m ä t e u pro­
cesorov na všeobecné použ i t i e a grafických procesorov. V prvom p r í p a d e sa obvykle vyko­
n á v a j ú j ednov láknové programy s n á h o d n ý m p r í s t u p o m do p a m ä t e . P r i k a ž d o m p r í s t u p e 
sa väčš inou n a č í t a v a m a l é m n o ž s t v o d á t . V tomto p r í p a d e je pre výkonnosť apl ikácie naj­
dôleži te jš ím parametrom doba odozvy (angl. latency). Naopak, pr i vysoko pa ra l e lných 
v ý p o č t o c h na grafickej karte sa obvykle j e d n á o č í t a n i e / z á p i s p a m ä ť o v ý c h blokov, kedy 
sa n a č í t a veľa d á t z ope račne j p a m ä t e naraz. A preto v tomto p r í p a d e je doba odozvy 
d r u h o r a d á a na jdôlež i te j š ím parametrom je d á t o v á p r i epus tnosť . P r i vysoko pa ra l e lných 
a r c h i t e k t ú r a c h je dôleži té preniesť d o s t a t o č n é m n o ž s t v o d á t za u r č i t ý čas a to v takom 
objeme, aby mohl i v š e t k y j a d r á pracovať súčasne . 

Samozrejme aj v p r í p a d e grafických procesorov je doba odozvy p a m ä t e nezanedba t e ľný 
parameter. A k by v š e t k y j a d r á museli čakať stovky cyklov na d á t a z ope račne j p a m ä t e , 
v ý r a z n e by to znížilo ich výkonnosť pr i r iešení danej úlohy. Preto sa grafické procesory sna­
žia skrývať dobu odozvy p a m ä t e (angl. latency hiding). P re tento účel je u nich u m o ž n e n é 
p repnúť vykonávan i e inš t rukci í z v lákien, k t o r é čaka jú na p r í s t u p do p a m ä t e na v l ákna , 
k to ré sú p r i p r avené na vykonávan ie inš t rukci í . Tento p r inc íp sa zvykne označovať ako har­
dware mult i threading. R o v n a k ý p r inc íp sa využ íva aj u m o d e r n ý c h procesorov spo ločnos t i 
Intel, kde každé jadro dokáže p rep ínať medzi dvomi v l á k n a m i . Tento p r inc íp je z n á m y pod 
n á z v o m hyperthreading. U grafických kariet je ale m o ž n é s t r iedať o mnoho viac v lákien , 
ako v p r í p a d e s p o m í n a n ý c h procesorov. 

2.3 M o d e r n á a rch i t ek tú ra grafických kariet 

Velký pokrok v oblasti G P G P U nastal v y d a n í m grafických kariet n V I D I A série 8 v roku 
2006. Išlo o p r v ú a r c h i t e k t ú r u s uni f ikovanými shader procesormi, k t o r é sa v še tky dal i využiť 
ako pr i sp racovan í vrcholov, tak aj na spracovanie p r im i t í v a fragmentov (pixelov). Tie to 
procesory teda nahradi l i p r e d c h á d z a j ú c i pipeline model . Opro t i p ô v o d n é m u n á v r h u t á t o 
a r c h i t e k t ú r a umožn i l a lepšie využ i t i e zdrojov, na rozdiel od z reťazeného spracovania, kde 
shader procesory na niektorej ú rovn i v zreťazenej linke bol i menej vyťažené ako o s t a t n é [4]. 
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Vďaka t ý m t o a r c h i t e k t o n i c k ý m z m e n á m to bola p r v á grafická kar ta v h o d n á pre vykonávan ie 
všeobecných v ý p o č t o v . N a v y š e spoločnosť n V I D I A pr i v y d a n í tejto generác ie vyda la aj 
n á s t r o j e pre programovanie všeobecných v ý p o č t o v v mierne pozmenenom jazyku C n a z v a n ý 
C U D A (Compute Unif ied Device Archi tec ture ) 1 . 

2.4 n V I D I A série 8 

Najvýkonne j šou grafickou kartou tejto série sa stala Geforce 8800 G T S , ktorej a r c h i t e k t ú r u 
m ô ž e m e vidieť na o b r á z k u 2.2. T y p jej jadra m á kódové označen ie G80. Shader procesory, 
n a z ý v a n é aj ako Stream procesory (SP) , sú o z n a č n é ze lenými š tvo rčekmi . P ô v o d n é shader 
procesory v p redchádza júce j generáci i grafických č ipov bol i v novej a r c h i t e k t ú r e vlastne 
z j edno tené do procesorov j e d n é h o typu. Preto sa čas to s t r e t á v a m e aj s p o m e n o v a n í m úni -
fied shaders". Namiesto jednej zreťazenej l inky nová a r c h i t e k t ú r a opakovane posiela d á t a 
cez z r edukovaný p o č e t s t u p ň o v . V s t u p je najprv pos l aný cez z j edno tený procesor, nás l edne 
je výs ledok u ložený do registrov a v ďalšej fáze je znova pos l aný na vstup jadra pre vyko­
nanie ďalšej operác ie . Ď a l š í m rozdielom oproti s t a r š í m g e n e r á c i á m je použ i t i e ska lá rnych 
procesorov namiesto vek to rových . P ô v o d n e bol i tieto procesory vektorové , zvyča jne V L I W 
a r c h i t e k t ú r a so š t y r m i v ý k o n n ý m i jednotkami. M a l i t a k ú podobu z toho dôvodu , že pr i 
sp racovan í priestorovej scény sa ča s to vykonáva l i operác ie nad vektorom o šírke 4 (napr í ­
k lad farba pixelu u d a n á v tvare R - G - B - A , alebo matice 4x4 pr i v ý p o č t e 3D t r ans fo rmác i í ) . 
N e v ý h o d o u bolo to, že v p r í p a d e ska lá rnych inš t rukci í sa využ i la len š t v r t i n a d o s t u p n ý c h 
v ý p o č t o v ý c h prostriedkov [4]. 

O b r á z o k 2.2: Grafická karta n V I D I A série 8. P r e v z a t é z [4] 

Shader procesory sú z o s k u p e n é do väčších celkov, v ý p o č t o v ý c h " clusterov" po še s tnás t i ch 
SP . V dokumentoch od n V I D I E [5] sú označené ako "Thread Processing Cluster T P C . Jeden 
T P C sa delí na dve čas t i n a z ý v a n é " Streaming Mult iprocessor" ( S M ) . Tie to jednotky zložené 
z v iacerých procesorov sú typické pre m o d e r n é grafické karty oboch p r e d n ý c h výrobcov . 

Jeden T P C v karte GeForce 8800 G T S je zob razený na o b r á z k u 2.3. V oboch S M sú 
inš t rukc ie v y k o n á v a n é s y n c h r ó n n e . Môže sa j ednať o inš t rukc ie M A D ( M u l t i p l y A d d ) , M U L 
(Mul t ip ly ) , alebo p r í s t u p u do p a m ä t i . K a ž d ý S M teda m ô ž e m e označiť za S I M D cluster. N a 
rozdiel od v lák ien v S P , v k a ž d o m T P C m ô ž e byť v y k o n á v a n ý ú p l n e rozdielny program. N a d 

1http://www.nvidia.com/object / cuda_home_new.html 
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jednotkami T P C je p lánovač , k t o r ý pr i raďuje v l á k n a j e d n o t l i v ý m S P a vyvažuje vyťaženie 
j edno t l i vých procesorov tak, aby sa celkový výkon využi l čo naj lepš ie . A r c h i t e k t ú r u tejto 
grafickej karty m ô ž e m e v k r á t k o s t i označiť za M I M D (Mul t ip le Instruction M u l t i p l e Data) 
a r c h i t e k t ú r u zloženú zo S I M D clusterov [11]. 

S t r e a m i n g P r o c e s s o r s , T e x t ú r e 

U n i t s , a n d O n - c h i p C a c h e s 

• S P = S t r e a m i n g 

P r o c e s s o r s 

• T F = T e x t ú r e F i l t e r i n g 

U n i t 

• T A = T e x t ú r e 

A d d r e s s U n i t 

• L 1 / L 2 = C a c h e s 

O b r á z o k 2.3: Streaming multiprocessor grafickej karty n V I D I A série 8. P r e v z a t é z [4]] 

Okrem S P obsahuje T P C aj jednotky pre filtrovanie t e x t ú r ( T F ) a adresovacie jednotky 
pre t e x t ú r y ( T A ) . V S M je m o ž n é nač í t avať t e x t ú r y z p a m ä t i čo znižuje zd ržan ie S P pr i 
p r í s t u p o c h do p a m ä t i . 

2.5 n V I D I A G 8 6 M 

C i p s o z n a č e n í m G 8 6 M v y c h á d z a z č ipu G80. Odl išuje sa vo v ý r o b n o m procese (80nm 
oproti 90nm pr i G80) a p o u ž i t í m p a m ä t e D D R 2 namiesto G D D R 3 . D ô v o d o m , p rečo tento 
čip t u s p o m í n a m je to, že na tejto a r c h i t e k t ú r e je p o s t a v e n á kar ta v mojom poč í t ač i (Quadro 
N V S 140M), k t o r á bude p o u ž i t á n a j m ä v p o č i a t o č n ý c h testoch. Je ťažké nájsť špecifické 
informácie o č ipe G 8 6 M , ale zo špecifikácií sa d a j ú vyvodiť u r č i t é uzávery. Tento grafický 
procesor obsahuje len šes tnásť S P . P o č e t t ex tú rovac í ch jednotiek je tak isto o s e m k r á t menš í 
ako pr i grafickej karte 8800 G T S . D á sa teda p r e d p o k l a d a ť , že Quadro N V S 140M obsahuje 
len jeden z ôsmych S M jednotiek. A k o m o b i l n á grafická kar ta t iež pracuje na nižších 
frekvenciách. Podľa informáci í z i n t e r n e t o v ý c h s t r á n o k nvidia .com m a j ú obe tieto karty 
" C U D A computing capabil i ty" 1.1, čo je akási ú roveň u rču júca funkcie a schopnosti pre 
G P G P U v ý p o č t y j edno t l i vých grafických kariet. Kedze ide v z á s a d e o r o v n a k ú generác iu 
ako u č ipoch G80, d á sa očakávať , že program op t ima l i zovaný na č ipoch G 8 6 M by ma l 
fungovať o p t i m á l n e aj na č ipoch G80. 

2.6 n V I D I A G T X 280 

Druhou generác iou kariet so zjednotenou a r c h i t e k t ú r o u od spo ločnos t i n V I D I A sa stala 
sér ia o z n a č e n á G T 2 0 0 . V y c h á d z a zo zák ladov , k t o r é bol i po ložené a r c h i t e k t ú r o u G80. 

Streaming Processors 

• S E E 

Texture Units 
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A r c h i t e k t ú r a G T 2 0 0 je z o b r a z e n á na o b r á z k u 2.4. Opro t i G80 sa zvýšil p o č e t T P C z osem 
na desať. O k r e m toho sa v T P C zvýšil p o č e t S M z dvoch na t r i , p r i čom p o č e t procesorov 
v S M ostal nemenný . Celkový poče t procesorov sa t ý m zvýšil zo 128 na 240 a t eore t i cký 
výkon sa t iež zvýšil z 518 na 933 G F L O P S . T á t o generác ia t iež priniesla podporu dvojitej 
presnosti d e s a t i n n ý c h čísel (FP64) . V k a ž d o m S M sa n a c h á d z a jedna v ý p o č t o v á jednotka 
pre p o č í t a n i e s dvoj i tou presnosťou , čo je celkovo t r idsať 64 - b i tových p rocesorových jadier 
pre v ý p o č t y s dvoj i tou presnosťou . Grafická kar ta G T X 280 je s c h o p n á pr i dvojitej presnosti 
dos iahnuť výkon 78 G F L O P S [5]. 

Thread Scheduler 

O b r á z o k 2.4: A r c h i t e k t ú r a grafickej karty n V I D I A G T X 280. P r e v z a t é z [5] 

2.7 n V I D I A Fermi 

Fermi je označen ie kariet série 4xx, k t o r ý c h kódové označen ie je G F 1 0 0 . V tejto a r c h i t e k t ú r e 
bol k l adený dôraz na zvýšenie schopnosti karty vykonávať všeobecné výpoč ty . K tomu účelu 
priniesla t á t o a r c h i t e k t ú r a nas ledu júce vy lepšen ia [7]: 

• Zvýšená výkonnosť v ý p o č t o v s d e s a t i n n ý m i čís lami s dvoj i tou presnosťou. 

• Podpora p a m ä t í s E r r o r Correct ion Code ( E C C ) . 

• S k u t o č n e h ierarchické cache p a m ä t e . 

• V i a c lokálnej p a m ä t e shader procesorov. 

• Rýchlejš ie p r e p í n a n i e kontextov 

• Rýchlejš ie a tomické operác ie . 

• Vyšš ia presnosť operác i í s d e s a t i n n ý m i čís lami podľa š t a n d a r d u I E E E 754-2008. Im­
plementuje ope rác iu "fused mul t ip ly a d ď ' ( F M A ) , k t o r á zvyšuje presnosť inš t rukc ie 
M A D t ý m , že nezaokrúhľuje medz ivýs ledok . 

Pohľad z vysokej ú rovne na a r c h i t e k t ú r u grafických procesorov Fermi je na o b r á z k u 2.5. 
Obsahuje 3 mi l ia rdy tranzistorov a 512 C U D A jadier (SP) . K a ž d é jadro m ô ž e za každý 
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h o d i n o v ý cyklus vykonať jednu celočíselnú inš t rukc iu , alebo jednu inš t rukc iu s d e s a t i n n ý m i 
čís lami. Tieto j a d r á sú o rgan izované v še s tnás t i ch S M j e d n o t k á c h po t r i d s a ť d v a S P . O pr i ­
deľovanie ú loh j e d n o t l i v ý m S M j e d n o t k á m sa s t a r á GigaThread p lánovač , k t o r ý posiela 
ú lohy loká lnym p l á n o v a č o m na ú rovn i S M . A r c h i t e k t ú r a Fermi obsahuje dva p lánovače na 
ú rovn i jednotiek S M 2.6. Tieto p lánovače p l ánu jú v l á k n a do skup ín v lák ien po 32 nazý­
vaných "warps". D v a p lánovače sú v jednom S M za úče lom súčasného spracovania dvoch 
warpov. T ie m ô ž u byť naraz pr ide lené k u skupine šes tnás t i ch S P , k š e s t n á s t i m Load/S tore 
j e d n o t k á m , alebo k u š t y r o m j e d n o t k á m pre špec iá lne funkcie ( S F U - Speciá l Funct ion U n i t ) . 
Vďaka tomuto p r í s t u p u je na S M j e d n o t k á c h d o s a h o v a n ý takmer vrcholný výkon [7]. 

To, že t á t o a r c h i t e k t ú r a bola n a v r h n u t á z ohľadom na všeobecné výpoč ty , je v idno aj 
na jej schopnosti vykonávať operác ie s dvoj i tou presnosťou . Fermi je s c h o p n á 256 F M A 
operáci í s dvoj i tou presnosťou oproti 512 F M A operác i í s jednoduchou presnosťou . P r i 
vyššej presnosti sa teda v ý p o č t y spomalia len o polovicu. Napro t i tomu pr i G T 2 0 0 to bolo 
240 M A D operác i í s jednoduchou presnosťou a 30 F M A operác i í s dvoj i tou presnosťou. 
V tomto p r í p a d e je teda spomalenie o s e m n á s o b n é . 
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— 

s < s < 

O b r á z o k 2.5: A r c h i t e k t ú r a grafickej karty n V i d i a F e r m i . P r e v z a t é z [7] 

Na jvýkonne j š i a kar ta tejto série n V I D I A Geforce G T X 480 vraj musela m a ť z technic­
kých p r o b l é m o v n iek to ré S M jednotky v y p n u t é . Tieto p r o b l é m y bol i vyr iešené pr i ďalšej 
generáci i č ipov s o z n a č e n í m G F 1 1 0 . Na jvýkonne j š i a grafická kar ta tejto série bola G T X 
580 a d á sa považovať za vynovenú verziu G F 1 0 0 2 . 

2http: / / www.tomshardware.com/reviews/geforce-gtx-580-gfll0-geforce-gtx-480,2781. html 
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O b r á z o k 2.6: Streaming multiprocessor grafickej karty n V i d i a F e r m i . P r e v z a t é z [7] 

2.8 n V I D I A Kepler 

Grafické karty n V I D I A Keple r bol i v y d a n é v prvej polovici roku 2012. Opro t i p r e d c h á d z a ­
júce j generáci i m a j ú v ý r a z n e vyšší p o č e t procesorov - S P . Sú zrejme j e d n o d u c h š i e a teda 
z a b e r a j ú m e n š i u plochu č ipu. K o n k r é t n e grafická kar ta G T X 680 obsahuje 1536 C u d a ja­
dier. Grafické jadro je t a k t o v a n é na 1005 M H z , čo vo výs ledku umožn i lo veľmi vysoký výkon 
pr i p o č í t a n í s č ís lami v jednoduchej presnosti F P 3 2 , k t o r ý sa blíži k t eo re t i ckému max imu 
3090 G F L O P s . V m a t e r i á l o c h od spo ločnos t i n V I D I A sa však n e u v á d z a výkon v dvoj­
itej presnosti d e s a t i n n ý c h čísel F P 6 4 . A n i jednotky S M neboli p o p í s a n é do takej miery, 
aby sa tento ú d a j da l o d h a d n ú ť . T á t o kar ta v testoch ú d a j n e v tomto smere z a o s t á v a za 
p r e d c h á d z a j ú c o u sér iou. Neoficiálne je v ý k o n pr i p o č í t a n í s d e s a t i n n ý m i č ís lami v dvojitej 
presnosti u tejto karty še s tnásťk rá t nižší, ako p r i jednoduchej presnosti 3 . Odzrkadľuje to 
fakt, že ide o grafickú kar tu u r č e n ú p r i m á r n e na hry, kde je dôleži tý p r e d o v š e t k ý m výkon 
pr i jednoduchej presnosti. N a G P G P U sú u r č e n é grafické karty rady Tesla. 

Blokový diagram zobrazujúc i a r c h i t e k t ú r u grafického jadra v karte G T X 680 je na ob­
r á z k u 2.7. Sk ladá sa zo š ty roch čas t í k t o r é n V I D I A n a z ý v a "Graphics Processing Clus­
ters" ( G P C ) . V k a ž d o m z nich je jeden S M , k t o r ý teraz v n V I D I I nazvali "next-generation 
Strieaming Multiprocessors" ( S M X ) . C i p je vybavený š t y r m i r ad i čmi p a m ä t í . V karte G T X 
680 m á k a ž d ý G P C dve S M X jednotky. S celkovo ôsmimi S M X po 192 S P obsahuje celkovo 
1536 S P - C u d a jadier. Tak, ako aj v p redchádza júce j a r c h i t e k t ú r e , je v nad S M X jadrami 
p lánovač n a z v a n ý G i g a Thread Engine. S M X jednotky zdieľajú p a m ä ť L 2 Cache, k t o r á je 
p r i p o j e n á k p a m ä ť o v ý m rad i čom. 

3http://parallelis.com/kepler-underperform-on-gpgpu-gtx680/ 
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O b r á z o k 2.7: Graf ická kar ta n V i d i a Kepler . P r e v z a t é z [8] 

Detai lnejš í pohľad na S M X Cluster je na o b r á z k u 2.8. Procesory S P v tejto p a m ä t i 
v y k o n á v a j ú operác ie nad pixelmi , vrcholmi a geometriou a t iež všeobecné výpoč ty . Jednot­
ky Load /S to re (Na o b r á z k u L D / S T ) sa s t a r a j ú o zápis a č í t an ie z p a m ä t e a t ex tú rovac i e 
jednotky v y k o n á v a j ú filtrovanie t e x t ú r . Napro t i tomu jednotky pre špec iá lne funkcie ( S F U 
- Speciá l Funct ion Uni t ) zv l áda jú t r a n s c e n d e n t á l n e inš t rukc ie a grafickú in te rpo lác iu . N a 
koniec Po lymorph Engine v y k o n á v a n a č í t a n i e vrcholov z p a m ä t e , tese lác iu a iné. S M X 
obsahuje t iež š tyr i p lánovače , kde k a ž d ý z nich je schopný vyslať dve inš t rukc ie na jeden 
warp v k a ž d ý h o d i n o v ý cyklus [8]. 
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2.9 Grafické karty A T I / A M D Radeon 

P r v é grafické karty od spo ločnos t i A M D , k t o r é p o d p o r u j ú O p e n C L bola sér ia H D 4000. 
P r e d c h á d z a j ú c a generác ia H D 3000 (RV670) s a r c h i t e k t ú r o u V L I W 5 mala t iež u r č i t ú soft-
w a r o v ú podporu pre G P G P U . Spoločnosť A M D poskytovala vysoko ú ro v ň o v ý jazyk B R O -
O K + , čo bolo rozší renie jazyka C / C + + o nové kľúčové slová a syntax. O k r e m jazyka B R O -
O K S sa da l použiť aj nízko ú rov ň o v ý jazyk n a z ý v a n ý compute abstraction layer ( C A L ) . 
Navyše v jadre RV670 bola i m p l e m e n t o v a n á podpora pre v ý p o č t y s d e s a t i n n ý m i čís lami 
o dvojitej presnosti. [14]. Tie to generác ie ale p r i G P G P U v ý p o č t o c h eš te neboli veľmi 
efekt ívne. Ďa l š i a generác ia , H D 5000, už bola lepšie n a v r h n u t á pre všeobecné v ý p o č t y [15]. 
Na jnovš ia séria, a r c h i t e k t ú r a n a z ý v a n á "Graphics Core N e x ť ' ( G C N ) p o s ú v a eš te ďalej kon­
cept grafickej karty vhodnej na všeobecné výpoč ty . A j preto sa o nej veľakrát hovorí ako 
o Fermi od A M D . 

Spoločnosť A M D sa dlho d r ž a l a a r c h i t e k t ú r y V L I W . P r v á generác ia s a r c h i t e k t ú r o u 
V L I W od A M D bola v y d a n á už v roku 2007 ako séria HD2000 [20]. A k o už bolo spome­
n u t é v p r edchádza júc i ch čas t iach , a r c h i t e k t ú r a V L I W bola v h o d n á n a j m ä na spracovanie 
grafiky. A j pr i h r á c h sa zaveden ím A P I (Appl ica t ion Programming Interface) D i r e c t X ver­
zie 10 sa začali meniť a r i tme t i cké ú lohy či zloženie inš t rukci í , k t o r é vynakladal i grafické 
karty. O k r e m grafiky sa navyše začali spracovávať v ý p o č t y fyzikálnych s imuláci í v he rných 
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prostrediach. A b y bol i p r i všeobecných v ý p o č t o c h aj p r i m o d e r n ý c h grafických apl ikác iách 
v ý p o č t o v é prostriedky lepšie využ i t é , spoločnosť A M D preš la z a r c h i t e k t ú r y V L I W 5 na 
V L I W 4 s a r c h i t e k t ú r o u C a y m a n (HD6970). Najväčš ie zmeny a p r i spôsoben ie pre všeobec­
né v ý p o č t y však prišli o ďalšiu generác iu neskôr s a r c h i t e k t ú r o u G C N [20]. V nas ledujúc ich 
čas t i ach b u d ú p o p í s a n é a r c h i t e k t ú r y V L I W 5 , V L I W 4 a G C N . 

2.10 A T I / A M D Evergreen 

Evergreen (karty Radeon H D 5xxx) je a r c h i t e k t ú r a za ložená na p r inc ípe V L I W 5 . V ďalšej 
generáci i po A M D Evergreen už A M D prechádza lo na V L I W 4 , aj keď len pr i n a j v ý k o n n e ­
j š o m modeli HD6970. A r c h i t e k t ú r a V L I W 5 sa podobne ako pr i a r c h i t e k t ú r a c h od spolo­
čnos t i n V I D I E rozdeľuje na viacero clusterov, v tomto p r í p a d e n a z v a n ý c h S I M D Engine. 
Jej b loková š t r u k t ú r a je na o b r á z k u 2.9. M ô ž e m e j u p r i rovnať k S M jednotke pr i a r ch i t ek tú ­
rach od spo ločnos t i n V I D I E . Ú lohy prideľuje j e d n o t l i v ý m clusterom Ul t r a -Thread Dispatch 
Processor. Tiež sa t u u p l a t ň u j e p r inc íp v iacerých ú rovn í cache p a m ä t e . O k r e m p a m ä t e L 2 
je eš te v k a ž d o m multiprocesore 3 2 K B cache L l . A r c h i t e k t ú r a Cypress obsahuje dvadsať 
t ý c h t o multiprocesorov. V k a ž d o m S I M D multiprocesore sa n a c h á d z a šes tnásť v ý p o č t o v ý c h 
jednotiek n a z v a n ý c h Thread Processor ( T P ) . N a tejto ú rovn i sa d o s t á v a m e k v ý z n a m u náz­
v u tejto a r c h i t e k t ú r y - V L I W 5 . V k a ž d o m T P sa to t iž n a c h á d z a päť procesorov Stream 
Core (SC) , z k t o r ý c h pos ledný je rozš í rený o schopnosť vykonávať špec iá lne funkcie, ako 
n a p r í k l a d t r a n s c e n d e n t á l n e operác ie . Š tyr i j e d n o d u c h š i e procesory dokážu v jednom hodi­
novom cykle vykonať jednu z nas ledujúc ich možnos t í [17]: 

• 4x 32- b i tová ope rác i a F P Fused M U L + A D D 

• 2x 64-b i tová ope rác i a D u a l Precis ion ( D P ) ná soben i e alebo sč í tan ie 

• l x 64-b i tová ope rác i a D P Fused M U L + A D D 

• 4x 24-b i tová ope rác i a s ce lými č ís lami (Integer) ná soben i e alebo sč í tan ie 

Funkcia t ý c h t o procesorov je r i a d e n á inš t rukc iou , kde n a c h á d z a kód pre k a ž d ý proce­
sor. V p r í p a d e potreby n i ek to ré j a d r á nemusia vykonávať ž i adnu inš t rukc iu , ak sa program 
n e d á rozdeliť na päť n a v z á j o m nezávis lých inš t rukci í . V t om p r í p a d e sa samozrejme zni­
žuje výkon , aký tento grafický procesor dosahuje. P r á v e z lepšenie využ i t i a v ý p o č t o v ý c h 
prostriedkov, ako už bolo n a z n a č e n é , je dôvod prechodu z a r c h i t e k t ú r y V L I W 5 na V L I W 4 . 
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Instruction Decoding / Dispatch Unit 
Arithmetic Logic / Compute Unit 
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n i n i i m i n u 

O b r á z o k 2.9: Grafická kar ta A M D / A T I Evergreen. P r e v z a t é z [17] 

2.11 A T I / A M D Cayman 

A r c h i t e k t ú r a Cayman sa n a c h á d z a l a v grafických č ipoch Radeon HD6970, p r í p a d n e v n i ­
žších modeloch s vypnutou časťou procesorov. S c h é m a danej a r c h i t e k t ú r y je z o b r a z e n á na 
o b r á z k u 2.10. Zariadenie je rozde lené na dve polovice, kde sa v každej z nich s t a r á o p láno­
vanie a zasielanie inš t rukci í jeden p l ánovač (Ul t ra -Thread Dispatch Processor, alebo wave 
scheduler). Celkovo sa na jednom č ipe n a c h á d z a dvadsaťš ty r i S I M D Engines, kde každý 
obsahuje šes tnásť V L I W procesorov ( S P U ) . K a ž d ý z t ý c h t o procesorov obsahuje p r i v á t n u 
cache p a m ä ť ú r o v n e L l , ako aj loká lnu zdieľanú p a m ä ť [20]. N a rozdiel od V L I W 5 , však 
každý S P U obsahuje len š tyr i v ý p o č t o v é jednotky. Z S P bo l teda o d s t r á n e n ý piaty pro­
cesor u rčený pre špec iá lne funkcie. T r a n s c e n d e n t á l n e operác ie teda teraz v y k o n á v a j ú t r i 
zo š ty roch v ý p o č t o v ý c h jednotiek vo V L I W procesore. Vďaka tomu sa z jednoduši l i V L I W 
procesory, na plochu č ipu sa ich zmestilo viac. V o výs ledku to znamenalo zvýšenie výkonu 
na plochu č ipu. 
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O b r á z o k 2.10: Grafická kar ta A M D / A T I C a y m a n . P r e v z a t é z [20] 

2.12 A M D Graphics Core Next ( G C N ) 

V dobe p í san ia tejto p r á c e ide o na jnovš iu a r c h i t e k t ú r u grafického č ipu od spo ločnos t i A M D . 
Logika č ipu je za ložená na v iacerých v ý p o č t o v ý c h j e d n o t k á c h , k t o r ý c h v n ú t o r n á š t r u k t ú r a 
je z o b r a z e n á na o b r á z k u 2.11. V p r í p a d e karty A M D Radeon H D 7970 je ich t r i d s a ť d v a 
a v k a ž d o m z nich sa n a c h á d z a j ú m a x i m á l n e š tyr i S I M D procesory, p r i č o m k a ž d ý z nich je 
schopný vykonávať paralelne šes tnásť p r o g r a m o v ý c h v lákien , ale každý z t ý c h t o procesorov 
je schopný pracovať na inom wavefronte. V ý p o č t o v é jednotky - G C N j a d r á m a j ú ú p l n e no­
v ú i n š t r u k č n ú sadu, k t o r á je j e d n o d u c h š i a pre p r e k l a d a č e a vývo já rov . K a ž d é G C N jadro 
m á k o m b i n á c i u zdieľaných a p r i v á t n y c h zdrojov. Zásobn íky inš t rukci í , registre a vektoro­
vé ar i tmet icko- logické jednotky sú p r i v á t n e pre v š e t k y š tyr i S I M D j a d r á . Iné zdroje, ako 
n a p r í k l a d d á t o v á cache p a m ä ť sú zdieľané kvôli energetickej efektivite. V p r í p a d e cache pa­
m ä t i bo l u novej a r c h i t e k t ú r e i m p l e m e n t o v a n ý kohe renčný protokol, k t o r ý zdieľa d á t a cez 
L2 cache p a m ä ť , k t o r á je v ý r a z n e rýchlejš ia a efekt ívnejšia ako grafická p a m ä ť mimo č ipu 
grafického procesora. O k r e m t ý c h t o vylepšení bola cez hardware a p r o g r a m o v é ov ládače 
v a r c h i t e k t ú r e G C N i m p l e m e n t o v a n á v i r t u á l n a p a m ä ť k o m p a t i b i l n á s v i r t u á l n o u p a m ä ť o u 
u procesorov x86, čo uľahčuje p r e n á š a n i e d á t medzi procesorom a grafickou kartou. Tiež je 
to ďalší krok k bližšej in tegráci i p rocesorových a grafických jadier na jednom č ipe a k hete­
rogénnej a r c h i t e k t ú r e [13]. T ý m t o k o m b i n o v a n ý m č i p o m bude v e n o v a n á nas l edu júca časť 
textu. 
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Input Data (PC/State/Vector Register/Scalar Register) 

O b r á z o k 2.11: Grafické jadro G C N . P r e v z a t é z [13] 

Najrýchlejš í grafický čip tejto série, A M D Radeon H D 7970 G H z dosahuje m a x i m á l n y 
výkon pr i dvojitej presnosti viac ako 1 T F L O P S a 4 T F L O P S pr i jednoduchej presnosti 
F P 3 2 . Jeho blokový diagram je na o b r á z k u ( O b r á z o k 12). 

„ „ „ _ ™ ™ 

O b r á z o k 2.12: Grafická kar ta A M D / A T I C a y m a n . P r e v z a t é z [13] 

2.13 Accelered processing unit ( A P U ) 

T e r m í n uvedený v nadpise použ íva spoločnosť A M D ako označen ie pre sériu svojich č ipov 
obsahujúc ich procesorové j a d r á , ako aj grafické jadro. A k o A P U m ô ž e m e označiť aj mo­
d e r n é procesory od spo ločnos t i Intel generác ie Sandy Bridge a t iež na jnovše j generác ie Ivy 
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Bridge. Také to s k o m b i n o v a n é v ý p o č t o v é jednotky sú typické už d lhš iu dobu pre procesory 
v mob i lných zariadeniach, kde sa vo velkej miere u p l a t ň u j ú in t eg rované obvody označované 
ako System on C h i p (SoC). V nich je na jednom čipe u m i e s t n e n á logika, k t o r á je u iných 
za r i aden í u m i e s t n e n á na v iacerých č ipoch p o s p á j a n ý c h doskou p lošného spoja. 

V ý h o d o u t ý c h t o kombinovaných procesorov je možnosť zdieľania n i ek to rých zdrojov, 
ako n a p r í k l a d ope račne j p a m ä t e . To umožňu je z á s a d n e znížiť čas na kopí rovanie zadania 
výpoč tove j ú lohy do grafickej karty. T ý m je aj u m o ž n e n á užš ia in tegrác ia algori tmu medzi 
G P U a C P U jadrami , čo pr i d i sk ré tne j grafickej karte nie je m o ž n é kvôli z d r ž a n i u na 
zbernici P C I Express. N a druhej strane to p r i n á š a n e v ý h o d u v tom smere, že grafické 
jadro mus í využívať r o v n a k ú p a m ä ť , k t o r á je p r i s p ô s o b e n á skôr na rých lu odozvu, ako na 
velkú p r i epus tnosť , čo m ô ž e p r i u rč i tých algoritmoch spôsobiť zn íženú výkonnosť , k to ré 
p o t r e b u j ú ča s to p r i s t upovať do p a m ä t i . A l e algoritmy, k t o r é n e m ô ž u fungovať efekt ívne na 
grafických k a r t á c h kvôli tomu, že grafické karty nie sú o p t i m á l n e na vykonávan ie sér iového 
kódu , m ô ž u lepšie fungovať na zariadeniach typu A P U , ak sa v ý p o č e t vhodne rozdel í medzi 
C P U a G P U . 

A k o p r ík l ad pre A P U m ô ž e m e uviesť procesor A M D E350 "Zacate"2.13. Ide o procesor 
pre mob i lné zariadenia, ako sú lacné notebooky a tablety. N a jeho č ipe sú dve procesorové 
j a d r á a grafický procesor, k t o r ý sa s k l a d á z dvoch S I M D jadier, kde každé z nich je schopné 
vykonať naraz osem V L I W inš t rukci í z ložených z piat ich e l e m e n t á r n y c h inš t rukc i í . Jeho 
grafická kar ta je teda zrejme za ložená na a r c h i t e k t ú r e A M D V L I W 5 . 

Low-power cores 

GB/s^ 
32kB 

LI Data cache 

GB/s^ 

512kB 
L2 cache 

J 
32 kB 

LI Data cache 

512kB 
L2 cache 

Ľ o 

" C = 

c O 

8 GB/s í 

GPU SIMD units 

63 GB/s 

512kB L2 cache 

O b r á z o k 2.13: A M D E350 Zacate. P r e v z a t é z [10] 
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Kapitola 3 

Nástroje pre programovanie 
všeobecných výpočtov na 
grafických kartách, OpenCL 

Dnes sa na využ i t i e grafických kariet na všeobecné v ý p o č t y nemus í použ ívať ž i aden t r ik 
v podobe kódovan ia ú lohy do grafických en t í t . A k o už bolo vyššie s p o m e n u t é , grafické karty 
sa dnes už aj n a v r h u j ú s ohľadom na ich využiteľnosť v širokej škále ú loh . Zároveň s n i m i 
sa vyví ja jú aj n á s t r o j e , k t o r é u m o ž ň u j ú širokej skupine vývo já rov a p r o g r a m á t o r o v tieto 
procesory využiť . V tejto kapitole s t r u č n e p o p í š e m n á s t r o j e pre programovanie všeobecných 
v ý p o č t o v na grafických k a r t á c h . D ô r a z bude k ladený hlavne na š t a n d a r d O p e n C L , z toho 
dôvodu , že ten bude použ i t ý p r i mojej p rác i . 

Na jznámejš ie z t ý c h t o p r o g r a m o v ý c h n á s t r o j o v sú C U D A Toolki t od spo ločnos t i n V I -
D I A , o tvo rený š t a n d a r d O p e n C L [10] a n á s t r o j vyví janý spoločnosťou Microsoft n a z ý v a n ý 
Direct Compute . C U D A Toolki t podporuje iba grafické karty od spo ločnos t i n V I D I A . D i -
rectCompute však umožňu je použ i t i e grafických kariet od rôznych vý robcov . N a druhej 
strane je však použi teľný len na o p e r a č n o m s y s t é m e Microsoft Windows a nie je p řenos i t e ­
lný medzi o p e r a č n ý m i s y s t é m a m i . 

O p e n C L je o tvo rený š t a n d a r d pre h e t e r o g é n n y p r o g r a m o v a c í sy s t ém, k t o r ý spravuje 
neziskové technologické konzorciom Khoros Group . Vďaka otvorenosti s p o m í n a n é h o š t an ­
dardu m ô ž e k a ž d ý v ý r o b c a v ý p o č t o v ý c h s y s t é m o v vytvor iť svoju v l a s t n ú i m p l e m e n t á c i u 
O p e n C L . Vďaka tomu tiež O p e n C L podporuje veľké m n o ž s t v o za r i aden í . To je h l avný 
rozdiel oproti n á s t r o j u C U D A Tooki t , čo je u z a v r e t ý n á s t r o j a jeho využ i t i e je v iazané 
len na grafické karty od spo ločnos t i n V I D I A . O p e n C L okrem grafických kariet od rôznych 
v ý r o b c o v umožňu je tvoriť program aj na v iac jadrové procesory a dokonca aj na n iek to ré 
zariadenia typu F P G A . Vďaka tomu je O p e n C L , čo sa t ý k a p řenos i t e lnos t i veľmi d o b r é 
r iešenie. N a druhej strane jeho n e v ý h o d o u oproti C U D A Toolk i tu je, že sa j e d n á o m l a d ý 
š t a n d a r d . Pre účely tejto p r á c e je ale přenosi te lnost ' velkou v ý h o d o u , lebo vďaka nej bude 
môcť výs ledok tejto p r á c e použiť širšia skupina vývo já rov . P r á v e preto bude t á t o kapi­
to la v e n o v a n á hlavne O p e n C L . Inak sú ale p r inc ípy oboch n á s t r o j o v v podstate rovnaké 
a m n o h o k r á t sú odl i šnos t i len v te rminológi i . 

A k o už bolo s p o m e n u t é vyššie, š t a n d a r d O p e n C L umožňu je p r o g r a m o v a ť š i rokú škálu 
procesorov a iných akce le rá torov . O p e n C L A P I (Appl ica t ion Programming Interface) sa 
vyznaču je nielen obecnosťou, ale aj adaptabil i tou u m o ž ň u j ú c o u dos iahnuť vysoký výkon na 
rôznych p la t fo rmách . 
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V špecifikácii O p e n C L je def inovaná akási a b s t r a k t n á r ep rezen tác i a p o u ž i t é h o v ý p o ­
č tového zariadenia. T á t o špecifikácia je def inovaná na š ty roch ú rovn iach , sú to: model 
platformy, model spúšťan ia , p a m ä ť o v ý model a model programovania. 

3.1 Mode l platformy (Platform model) 

M o d e l platformy špecifikuje v ý p o č t o v ý s y s t é m ako procesor koord inu júc i vykonávan ie prog­
ramu n a z ý v a n ý ako " host" (hos t i te l ské zariadenie) a jedno alebo viac procesorov schop­
ných vykonávať O p e n C L C kód - zariadenia označované ako "dev ice" (OpenCL zariadenie). 
O p e n C L C je o b m e d z e n á verzia j azyka v š t a n d a r d e C99 s rozš i ru júcimi kľúčovými slovami 
v h o d n ý m i pre tvorbu d á t o v o - p a r ale Iného k ó d u . Funkcie def inované v tomto j azyku pre 
vykonávan ie na strane O p e n C L za r i aden í sa n a z ý v a j ú kerneli (kernels). 

M o d e l platformy je z n á z o r n e n ý na o b r á z k u 3.1. V y k o n á v a n i e programu r iadi jedno 
hosťujúce zariadenie ako n a p r í k l a d procesor a r c h i t e k t ú r y x86. K tomuto procesoru je pr i ­
po jených niekoľko O p e n C L za r i aden í . A k o typ ický p r ík l ad m o ž n o uviesť grafický procesor 
p r í p a d n e iný akce le rá to r schopný vykonávať kód def inovaný j azykom O p e n C L C . 

O b r á z o k 3.1: M o d e l platformy O p e n C L . P r e v z a t é z [10] 

N a platformu sa m ô ž e m e pozerať ako na i m p l e m e n t á c i u O p e n C L A P I od špecifického 
v ý r o b c u h a r d v é r u . A k je zvolená platforma jednej spo ločnos t i , n e m ô ž e m e využiť zariadenie 
od inej spo ločnos t i . P la t forma t iež definuje mapovanie abstraktnej a r c h i t e k t ú r y na fyzický 
ha rdvé r . A k o p r ík l ad m ô ž e m e uviezť mapovanie abstraktnej a r c h i t e k t ú r y a grafickú kar tu 
A M D Radeon 6970. V abstraktnej a r c h i t e k t ú r e p a t r í pod O p e n C L zariadenie (Device). Tá­
to kar ta obsahuje dvadsaťš ty r i S I M D jadier. Tieto sú m o d e l o v a n é ako v ý p o č t o v é jednotky 
(Compute uni t) . K a ž d é S I M D jadro obsahuje šes tnásť V L I W procesorov, k t o r é p r i s lúcha jú 
k jednotke sp racovávan ia (Processing Element) . 

3.2 Mode l spúšťania 

M o d e l spúšťan ia definuje ako je konf igurované prostredie O p e n C L na strane host i teľského 
zariadenia (host) a ako sú kerneli v y k o n á v a n é na strane O p e n C L za r i aden í . To z a h ŕ ň a 
vytvorenie kontextu O p e n C L na hosťu júcom za r i aden í , poskytnutie mechanizmu pre inte­
rakciu medzi hosťujúc im a O p e n C L z a r i a d e n í m a definovanie modelu s ú b e ž n é h o spracovania 
p o u ž i t é h o pr i vykonávan í kernelu na O p e n C L za r i aden í . 

A k o veľa iných n á s t r o j o v pre programovanie pa ra l e lných v ý p o č t o v , aj O p e n C L je syn­
takt icky p o d o b n ý s j azykom C . P r i n á š a navyše kľúčové slová, k t o r é rozši rujú tento prog­
ramovac í jazyk. M e d z i najdôleži te jš ie patr ia funkcie pre identif ikáciu j edno t l i vých progra-
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mových v lák ien pomocou j e d n o r o z m e r n ý c h až t r o j r o z m e r n ý c h indexov. Indexovanie jed­
no t l ivých procesov je z n á z o r n e n é na o b r á z k u (obrázok 19). N a na jvyšše j ú rovn i m á m e 
"NDRange"(n-d imens ional range, n - r o z m e r n ý rozsah), čo je vlastne jedno-, dvoj- alebo 
t r o j r o z m e r n ý indexový priestor v lák ien . P r i spúšťan í kernelu sa špecifikuje jeho velkosť 
v jednom, dvoch alebo troch rozmeroch a t ý m sa aj urč í m a x i m á l n y poče t bežiac ich pro­
cesov v aplikácii , k t o r ý sa zvyča jne mapuje na rozmery vstupov, alebo v ý s t u p o v . Tie to 
procesy potom m ô ž e m e rozdeliť do menš ích skup ín n a z ý v a n ý c h " work group", na k t o r é sa 
ďalej budem odvolávať ako na skupinu procesov. Rozdelenie sa u rč í n a s t a v e n í m velkosti 
t ý c h t o skup ín procesov vo vše tkých p o u ž í v a n ý c h rozmeroch. O p e n C L vyžaduje , aby bo l in ­
dexový priestor rovnomerne rozdel i teľný na skupiny procesov o d a n ý c h rozmeroch. V l á k n a 
v jednej skupine procesov m a j ú medzi sebou špec iá lny vzťah. M ô ž u sa v z á j o m n e synch­
ronizovať špec i á lnym p r í k a z o m " b a r r i e r ä navyše m a j ú vše tky p r í s t u p do jednej zdieľanej 
p a m ä t i . U grafických kariet je t á t o v las tnosť d o s i a h n u t á t ý m , že sú v š e t k y v l á k n a v jednej 
skupine procesov spúšťané na jednom S M . Pre o p t i m á l n e vyťaženie zariadenia a škálovate-
ľnosť algori tmu je dôleži té nas tav iť N D R a n g e vhodne. Veľakrát ale nie je j e d n o d u c h é určiť 
na jvhodne j š i e parametre a je n u t n é ich zistiť t e s t o v a n í m . 

O b r á z o k 3.2: O p e n C L N D R a n g e . P r e v z a t é z [10] 

V modeli spúšťan ia sa ďalej definuje spôsob komunikác ie medzi hosťu júc im z a r i a d e n í m 
a akce le rá to rom, prostredie pre spustenie (vytvorenie kontextu, fronty pr íkazov, udalosti 
pre r ep rezen tác iu závislost í , spôsob alokovania p a m ä t e na O p e n C L zar iaden í ) a podobne 
[10]. 

3.3 Pamäťový model 

Vo v ý p o č t o v ý c h zariadeniach sa ich p a m ä ť o v ý p o d s y s t é m obecne odlišuje. Preto je pre 
přenosi te lnost ' programov medzi roz l ičnými zariadeniami n u t n é , aby bo l v O p e n C L defi­
novaný p a m ä ť o v ý model . Ten poskytuje p r o g r a m á t o r o v i rôzne druhy p a m ä t e , s k t o r ý m i 
môže pracovať . Je po tom na výrobcovi h a r d v é r u , aby pr i svojej imp lemen tác i i š t a n d a r d u 
O p e n C L definoval mapovanie z a b s t r a k t n é h o modelu do fyzickej p a m ä t e . 

V p a m ä ť o v o m modeli O p e n C L sú def inované nas ledu júce typy p a m ä t e : G l o b á l n a p a m ä ť 
je vidi teľná pre v š e t k y v ý p o č t o v é jednotky a t iež je to p a m ä ť v y u ž í v a n á na komun ikác iu 
s hosťujúc im za r i aden ím , lebo hosťujúce zariadenie m ô ž e pr i zápise a č í t an í p r i s t upovať len 
do tejto p a m ä t i . P a m ä ť k o n š t á n t je n a v r h n u t á pre p r í p a d , kedy na každý element pristu­
puje s i m u l t á n n e viac v lák ien . Loká lna p a m ä ť m á pre k a ž d ý multiprocesor (SM) u n i k á t n y 
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adresový priestor. D o tejto p a m ä t e m a j ú p r í s t u p len tie v l á k n a , k t o r é sú v tej istej sku­
pine procesov podľa definície N D R a n g e pr i spus t en í kernelu. Vďaka obmedzeniu p r í s t u p u 
môže byť p r í s t u p do nej m n o h o n á s o b n e rýchlejší , ako v p r í p a d e globálnej p a m ä t i . P r i v á t n a 
p a m ä ť je u n i k á t n a pre ind iv iduá lny proces (work-item). V y u ž í v a sa pre uloženie lokálnych 
p r e m e n n ý c h a parametrov kernelu, k t o r é nie sú ukazova teľom. 

P a m ä ť o v ý model O p e n C L a p r ík l ad jeho mapovanie na grafickú kar tu A M D Radeon 
HD6970 je na o b r á z k u ( O b r á z o k 20). 

Global memory Global memory 
Constant memory 

Workgroup N 
, i  

Workgroup 1 

Workgroup 0 

Local memory 

Work-
item 

Work-
item 

Private Private 

Work-
i t?r 

AMD Radeon™ HD6970 

DDR5 video memory (2GB) 

_]_ 51MD core 1 

SIMD cored 

Register file Hf-SKB] 

Local data share (32KB) 

O b r á z o k 3.3: Mapovanie p a m ä ť o v é h o modelu O p e n C L na fyzický hardware. P r e v z a t é z [16] 
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Kapitola 4 

Umelé neurónové siete 

Obsahom tejto kapi tol i b u d ú z á k l a d n é p r inc ípy ume leých neu rónových sieti. Hlavne do-
p r e d n á n e u r ó n o v á sieť a algoritmus backpropagation. Tento algoritmus bude r o z o b r a t ý 
podrobne j š i e a to z toho dôvodu , že súčasťou tejto p r á c e bude jeho imp lemen tác i a . 

U m e l á n e u r ó n o v á sieť (UNS) je a b s t r a k t n ý poč í t a čový model ľudského mozgu. Odha­
duje sa, že ľudský mozog obsahuje Í O 1 ! m a l ý c h jednotiek n a z ý v a n ý c h neuróny, k t o r é sú 
p r e p o j e n é 10 1 5 spojeniami. A j keď o funkcii mozgu veľa vecí nevieme, považuje sa za zdroj 
inteligencie, k t o r á z a h ŕ ň a v n í m a n i e , p o z n á v a n i e a učen ie sa ž ivých by to s t í [18]. Myšl ien­
kou U N S nie je presne kopírovať činnosť mozgu, ale využiť to, čo je z n á m e o fungovaní 
biologických sietí pre r iešenie komplexných p r o b l é m o v [12]. 

Podobne ako pr i ľudskom mozgu, je U N S zložená z u m e l ý c h n e u r ó n o v a spo jen í medzi 
n imi . A j keď p r i ume lých n e u r ó n o v ý c h sieťach p o č í t a m e zvyča jne s oveľa menej n e u r ó n m i , aj 
tak p o m á h a j ú riešiť p r o b l é m y umelej inteligencie, p r i k t o r ý c h sa s t r e t á v a m e s neurč i tosťou 
a chybami vo v s t u p n ý c h d á t a c h . 

V tejto kapitole bude najprv n a č r t n u t ý z á k l a d n ý p r inc íp u m e l ý c h n e u r ó n o v ý c h sietí . 
P o t o m b u d ú p r e d s t a v e n é na jpouž ívane j š ie typy n e u r ó n o v ý c h sietí s d ô r a z o m na tie, k to ré 
b u d ú i m p l e m e n t o v a n é v programovej čas t i tejto p ráce . N a záver bude u v e d e n ý z á k l a d n ý 
algoritmus pre učenie v y b r a n ý c h typov sietí . 

4.1 Základné princípy umelých neurónových sietí 

A k o už bolo s p o m e n u t é v ú v o d e tejto kapitoly, U N S je a b s t r a k t n ý model inšp i rovaný ľud­
s k ý m mozgom. Inšp i rác iou pre z á k l a d n ý s t a v e b n ý prvok U N S je biologický neu rón , k t o r é h o 
z j ednodušený n á k r e s je zob razený na o b r á z k u 4.1. Biologický n e u r ó n obsahuje t r i h lavné 
funkčné čas t i a to dendrity, b u n k o v é telo a axón . Dendr i ty p r i j íma jú s ignály z o s t a t n ý c h 
n e u r ó n o v a pos ie la jú ich do tela bunky. A x ó n , k t o r ý sa rozvetvuje do súbežných výbežkov 
nesie s ignál z tela bunky do synapsii (mikroskopická medzera) a do dendritov susedných 
neu rónov . Schémat ické znázo rnen ie prenosu s ignálu v synaps i j ách je u v e d e n é na o b r á z k u 
4.2. Impulz vo forme e lekt r ického s igná lu putuje smerom k pre-synaptickej m e m b r á n e . P r i 
p r í chode s igná lu k m e m b r á n e je z d u t í n (vesicles) vy lúčená chemiká l ia n a z ý v a n á neurot-
ranzmiter a to v m n o ž s t v e ú m e r n é m u k intenzite p r i c h á d z a j ú c e h o s ignálu . Neurotranzmiter 
sa rozptý l í v synaptickej medzere k post-synamtickej m e m b r á n e a nakoniec do dendritov 
susediaceho n e u r ó n u , č ím ho p r i n ú t i (podľa prahu p r i j íma júceho n e u r ó n u ) generovať nový 
e lekt r ický s ignál . Intenzita s ignálu , k t o r á prejde cez pr i j ímajúc i n e u r ó n závisí od intenzity 
s ignálu k a ž d é h o n e u r ó n u , k t o r ý je k nemu pr ipojený , od sily ich synap t i ckého spojenia a pra-
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hu p r i j íma júceho n e u r ó n u . V s t u p n é s ignály m ô ž u p o m á h a ť (excitovat'), alebo po t lačovať 
spúšťan ie generovania s igná lu d a n é h o n e u r ó n u [12]. 

Dendrites 

O b r á z o k 4.1: Biologický n e u r ó n . P r e v z a t é z [12] 

Electric signal 

-4. 
Electric signal 

O b r á z o k 4.2: S y n a p t i c k á medzera. P r e v z a t é z [12] 

P r i U N S biologický n e u r ó n n a h r á d z a m e jeho abstrakciou, k t o r á je z o b r a z e n á na ob­
r á z k u 4.3. Tento u m e l ý n e u r ó n je z á k l a d n ý m s t a v e b n ý m k a m e ň o m pre U N S . M á niekolko 
vstupov z p r edchádza júc i ch n e u r ó n o v (xi,X2, • ••xn), k t o r é sú p r i p o j e n é k n e u r ó n u cez pr i ­
pojenia s p r i s lúcha júc imi v á h a m i (wi,W2----wn). P r i s imuláci i priechodu s ignálu sa najprv 
v y n á s o b i a v ý s t u p n é hodnoty p r edch ád za jú c i ch n e u r ó n o v ( x i , X2, ...xn) s ich o d p o v e d a j ú c i m i 
v á h a m i (wi,W2----wn). Celkový vstup do n e u r ó n u je s p o č í t a n ý ako súčet v še tkých vážených 
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v s t u p n ý c h h o d n ô t . V te rminológi i n e u r ó n o v ý c h sietí sa t á t o hodnota väčš inou označu je ako 
net. Funkcia , k t o r ú n e u r ó n o v á sieť použ íva na s p o č í t a n i e hodnoty net sa zvyča jne označuje 
ako bázová funkcia ( /) [1]. Bázová funkcia op í s aná v p r ed ch ád za jú c i ch r iadkoch v y j a d r e n á 
vzorcom ako 

n 

net = 's^2/WiXi (4-1) 
i=l 

sa n a z ý v a l i neá rna bázová funkcia. O k r e m l ineárnej bázovej funkcii sa zvykne ča s to používať 
aj r a d i á l n a bázová funkcia v y j a d r e n á nas l edu júc im vzorcom. 

n 

J > i " ( 4 - 2 ) 
i=l 

net = I\x — w 

O b r á z o k 4.3: S c h é m a u m e l é h o n e u r ó n u 

Hodnota net je vs tupom takzvanej ak t ivačne j alebo prenosovej funkcie, k t o r ú m ô ž e m e 
označiť ako g{neť). K a ž d ý u m e l ý n e u r ó n m á svoju a k t i v a č n ú funkciu. Obecne sa d á vý­
poče t intenzity v ý s t u p n é h o s igná lu zo vstupov vyjadr iť v z ť a h o m y = g(f(x)). N a záver je 
výs ledok ak t ivačne j funkcie d i s t r i b u o v a n ý do vstupov o s t a t n ý c h n e u r ó n o v cez vážené spo­
jenia. M o d e l n e u r ó n u na o b r á z k u 4.3 s l i neá rnou bázovou funkciou sa n a z ý v a P e r c e p t r ó n . 
Jeho v ý s t u p je d a n ý vzťahom: 

V = f (net) = f(w • x) = f \ ) WjXj = / \ WjXj - 6 (4.3) 

P r i tejto no tác i i p r e d p o k l a d á m e , že m á u m e l ý n e u r ó n n + 1 vstupov. Pos l edný vstup je 
vždy rovný — l a wn+\ = 9, čo je hodnota prahu exci tác ie (angl. hreshold) [2]. 

Keď sú v á h y n a s t a v e n é v učiacej fáze U N S by mala byť s c h o p n á m a p o v a ť v s t u p n é vzory 
na s p r á v n e v ý s t u p n é vektory. 

V ý s t u p n e u r ó n u ovplyvňuje a k t i v a č n á funkcia. A k t i v a č n á funkcia hlavne obmedzuje 
rozsah v ý s t u p n e j hodnoty n e u r ó n u . Zobrazené a k t i v a č n é funkcie u m o ž ň u j ú aby v ý s t u p 
n e u r ó n u n a d o b ú d a l hodnoty 0,1 v p r í p a d e funkcie typu prah, a hodnoty v rozsahu < 0,1 > 
alebo < — 1,1 > v p r í p a d e o s t a t n ý c h . Obecne sa však aj tento rozsah môže u j edno t l i vých 
imp lemen tác i í líšiť. 
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4.1.1 Topo log ie n e u r o n o v ý c h s i e t í 

Existuje veľa druhov u m e l ý c h n e u r o n o v ý c h siet í a t iež m n o ž s t v o faktorov, podľa k t o r ý c h sa 
da jú klasifikovať. Klasif ikácia U N S m ô ž e byť za ložená na [12] 

• funkcii, pre k t o r ú bola U N S n a v r h n u t á 

• s t u p e ň prepojenosti n e u r ó n o v (p ln e / č i a s to čn e ) 

• smer toku informáci í v sieti ( r e k u r e n t n á / n e r e k u r e n t n á ) 

• typ uč iaceho algoritmu, k t o r ý reprezentuje sada s y s t e m a t i c k ý c h rovníc 

• uč iace pravidlo 

• typ riadenia učen ia (supervised/unsupervised) 

4.1.2 D o p r e d n á s i e ť so s p ä t n ý m š í r e n í m c h y b y 

Za najviac prakt icky použ ívaný typ U N S sa považuje d o p r e d n á n e u r ó n o v á sieť so s p ä t n ý m 
š í ren ím chyby (angl. Backpropagat ion model) . A j keď nebol v tomto smere v y k o n a n ý 
prieskum, p r e d p o k l a d á sa že viac ako 90 percent v še tkých komerčných a p r i emyse lných 
aplikáci í neu rónových siet í využ íva p ráve model so s p ä t n ý m š í ren ím chyby alebo model 
z neho o d v o d e n ý [18]. Ďa l šou p rednosťou tohto modelu popr i jeho populari te je flexibilita 
a adaptabi l i ta v š i rokom spektre r iešených p r o b l é m o v [12]. 

A r c h i t e k t ú r a (vzor spojení medzi n e u r ó n m i [18] doprednej neurónove j siete so s p ä t n ý m 
š í ren ím chyby je na o b r á z k u 4.4. J e d n á sa o v r s t v e n ú a r c h i t e k t ú r u , p re tože jej n e u r ó n y sú 
rozdelené vo v iacerých v r s tvách . Tento typ siete sa n a z ý v a d o p r e d n á z toho dôvodu , že sa 
v nich n a c h á d z a j ú len d o p r e d n é spojenia, k t o r é p r e n á š a j ú s ignál od vstupnej vrs tvy smerom 
k v ý s t u p u . K a ž d ý n e u r ó n jednej vrs tvy vysiela s ignál na k a ž d ý n e u r ó n nas ledujúce j vrstvy. 
Naopak spojenia p r e n á š a j ú c e s ignál v r á m c i vrs tvy p r í p a d n e alebo do p redchádza júce j 
vrs tvy t u neex is tu jú . V tomto p r í p a d e m á n e u r ó n o v á sieť t r i vrstvy, k t o r é sa n a z ý v a j ú 
v s t u p n á , s k r y t á a v ý s t u p n á vrstva. Obecne pr i tomto type U N S m ô ž e m e mať jednu v s t u p n ú , 
jednu v ý s t u p n ú a ľubovoľný p o č e t sk ry tých vrstiev. T r i alebo viac sk ry tých vrstiev sa 
ale použ íva len zriedka. M e d z i autormi zaobe ra júc imi sa n e u r ó n o v ý m i s ieťami ale nie je 
z jedno tený n á z o r či považovať v s t u p n ú vrs tvu medzi vrs tvy tejto siete, alebo nie a to preto, 
že n e u r ó n y vo vstupnej vrstve nič nepoč í t a j ú , len p repos ie la jú s ignál z p r i s lúcha júceho 
vstupu v š e t k ý m n e u r ó n o m ďalšej vrstvy. Preto je lepšie poč í t ať len p o č e t sk ry tých vrstiev 
[18]. 

P o č e t n e u r ó n o v vo vstupnej a v ý s t u p n e j vrstve záleží od p o č t u vstupov a v ý s t u p o v , 
teda od k o n k r é t n e h o p r o b l é m u a spôsobu jeho r iešenia . P o č e t n e u r ó n o v v skrytej vrstve sa 
väčš inou zisťuje e x p e r i m e n t á l n e s y s t é m o m pokus - omyl . 

Algori tmus s p ä t n é h o š í r e n i a c h ý b 

V tejto sekcii uvediem p r inc íp fungovania algori tmu s p ä t n é h o š í renia chýb pre potreby jeho 
imp lemen tác i e . Pod robne j š i e je tento p r inc íp vysve t l ený v m n o h ý c h zdrojoch[18][l][2]. 

Učenie alebo t r énovan i e umelej neurónove j siete je proces, v k torom sa n a s t a v u j ú váhy 
jej spo jen í tak, aby n a u č e n á sieť bola s c h o p n á m a p o v a ť v s t u p n é vzory na s p r á v n e odpove­
da júce výs tupy . Pre učenie d o p r e d n ý c h n e u r ó n o v ý c h siet í sa použ íva algoritmus s p ä t n é h o 
š í renia chýb (angl. Backpropagation). Algor i tmus pre učenie neurónove j siete potrebuje 
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V s t u p n á vrstva S k r y t á vrstva V ý s t u p n á vrstva 

O b r á z o k 4.4: D o p r e d n á sieť so s p ä t n ý m š í ren ím chyby 

tzv. t r é n i n g o v ú m n o ž i n u . P r v k y tejto m n o ž i n y sú dvojice vstupov a s p r á v n y c h v ý s t u p o v . 
Bez nich algoritmus s p ä t n é h o š í renia chýb nie je schopný t ú t o n e u r ó n o v ú sieť učiť a teda 
sa j e d n á o m e t ó d u učen ia s uči teľom (angl. supervised learning). 

P r v ý m krokom učen ia je inicial izácia váh . T y p i c k y sa váhy inicial izujú n á h o d n e v do­
predu u r č e n o m rozsahu, k t o r ý závisí od špecifickej apl ikácie . Niekedy sa v á h y inicial izujú 
k o n š t a n t a m i , čo m á v ý h o d u v opakovatelnosti výs ledku učenia . 

Algor i tmus s p ä t n é h o š í renia sa snaž í min imal izovať c h y b o v ú funkciu pomocou ú p r a v y 
váh . C h y b o v ú funkciu definujeme ako: 

Teda je to súčet š tvorcov chýb na vše tkých v ý s t u p n ý c h n e u r ó n o c h . Algor i tmus s p ä t n é h o 
š í renia chyby [18] obsahuje dva h l av n é cykly. Vonkajš í cyklus, k t o r ý sa opakuje až k ý m 
je n e u r ó n o v á sieť s c h o p n á m a p o v a ť s p r á v n e v š e t k y vzory a v n ú t o r n ý cyklus, v k torom sa 
opaku jú nas ledu júce t r i kroky až k ý m je v ý s t u p n ý vektor y rovný alebo d o s t a t o č n e bl ízky 
p o ž a d o v a n é m u vektoru d p r i p o ž a d o v a n o m vstupnom vektore x. 

• K r o k 1: Polož vektor x na vstup siete. 

• K r o k 2: V y p o č í t a j v ý s t u p n ý vektor y p o s t u p n ý m prechodom cez sieť od vstupnej 
vrs tvy cez s k r y t é vrs tvy až po v ý s t u p n ú vrstvu. 

• K r o k 3: S p ä t n é šírenie korekcií chýb . Porovnaj y s d. A k sú y a d d o s t a t o č n e p o d o b n é , 
choď na zač ia tok vonka jš ieho cyk lu . Inak šír s p ä t n e korekcie chyby cez n e u r ó n o v ú 
sieť pre nastavenie váh , aby bolo y bližšie k d a po tom sa vráť na zač ia tok v n ú t o r n é h o 
cyklu . 

P r v é dva kroky sú j e d n o d u c h é a s tač í n á m postupne v y h o d n o c o v a ť v ý s t u p y n e u r ó n o v 
ap l ikovan ím bázovej funkcie a ná s l edne ak t ivačne j funkcie na ich vstupy. Ce lá podstata 

(4.4) 
k=l 
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algori tmu s p ä t n é h o š í renia chýb je u k r y t á až v poslednom bode. A k o už bolo s p o m e n u t é 
ide o ú p r a v u v á h tak, aby sa minimal izovala chybová funkcia Ep. N a to sa využ íva inkre-
m e n t á l n a m e t ó d a n e g a t í v n e h o gradientu, n a z ý v a n á aj m e t ó d a n a j p r u d š i e h o s p á d u , alebo 
n a j s t r m š i e h o zostupu (angl. steepest descent). P r i tejto i nk remen tá lne j m e t ó d e sa k a ž d á 
v á h a u p r a v í tak, aby sme sa posunuli v priestore funkcie Ep smerom, k t o r ý m jej hodnota 
klesá najviac. Za t ý m úče lom u p r a v í m e k a ž d ú v á h u n e u r ó n u vo v ý s t u p n e j vrstve podľa 
vzťahu: 

dEp dEp d(netk) 
Awjk =-a-—^ =-a——fr--^ = adokXj (4.5) 

dwjk o(netk) dwjk 

K d e a je rýchlosť učen ia a z á p o r n á der ivác ia —dEvjd{netk) = ôok je zovšeobecnený chybový 
signál p r o d u k o v a n ý fc-tym v ý s t u p n ý m n e u r ó n o m . Pre óok p la t í : 

dEp dEp dypk , 
ô ° k = = = ^ ~ y ? k ) f k ( 4 - 6 ) 

K d e f'k je der ivác ia ak t ivačne j funkcie n e u r ó n u podľa netk. P rav id lo pre zmenu j-tej 
váhy fc-teho v ý s t u p n é h o n e u r ó n u je potom: 

Awjk = a(dpk - ypk)f'kXj (4.7) 

Vzťah pre ú p r a v u sk ry tých vrstiev dostaneme veľmi podobne: 

. dEp dE„ dinetj) . t t o , 
AVÍJ = - a — = -a— f- =aôhjXj (4.8) 

dvij d(netj) dvij 

Z á p o r n á der ivác ia —Ev j dinetj) = óhj je zovšeobecnený chybový s ignál p r o d u k o v a n ý 
j-tým. s k r y t ý m n e u r ó n o m . 

§ =

 dEP =

 dEP dVj =

 dEvf> ( 4 9 )  

h* d(netj) dyj d(netj) dyj •> 

f j je de r ivác ia v ý s t u p n e j funkcie s k r y t é h o n e u r ó n u podľa netj. 

dEp sd{f(netk)} ^ df(netk) dnetk 

~ďy~=- Udpk
 ~ V p k ) dy, = ~ {Jdpk

 ~ V p k ) dnetk dyó 

K 

- ^2(dpk - yPk)f'kwjk 

k-y 

(4.10) 

A teda pre chybový s ignál p la t í : 

Shj = (^2Sokwjk^j f- (4.11) 

Váhy v skrytej vrstve u p r a v í m e podľa nas ledu júceho vzťahu: 

AVÍJ = a (y~^ ôokwjkj fjXi (4.12) 
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T ý m m á m e vzťahy pre ú p r a v u v á h v ý s t u p n e j aj skrytej vrstvy. A k m á m e viac sk ry tých 
vrstiev, p o u ž í v a m e rovnaké rovnice a v ž d y d o s a d í m e do rovnice pre chybový s ignál výs ledný 
chybový s ignál z p r edchádza júce j vrstvy. 
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Kapitola 5 

Analýza a návrh riešenia 

V tejto kapitole sa budem zaoberať p r e d c h á d z a j ú c i m i p r á c a m i na t é m u učenie n e u r ó n o v ý c h 
sietí . D r u h á časť bude venovaná ana lýze n á v r h u programovej knižnice pre učen ie neurónovej 
siete s podporou akcelerácie učen ia na grafickej karte. 

5.1 Predchádzajúce práce na t é m u paralelného riešenia al­
goritmu Backpropagation 

Myšl ienka riešiť učen ie neurónove j siete p a r a l e l n ý m algori tmom z ďaleká nie je nová . Nako­
niec s a m o t n ý p r inc íp fungovania n e u r ó n o v ý c h sietí je vo svojej podstate para le lný . Napr í ­
klad už v roku 1993 robi l i Faramarz Valafar a Okan K . Ersoy v ý s k u m v oblasti paralelnej 
imp lemen tác i i tohto algori tmu na paralelnom v ý p o č t o v o m za r i aden í typu S I M D M A S P A R 
M P - 1 [25]. Vo svojej p rác i autori delia paralelizmus pr i učení doprednej neurónove j siete na 
paralelizmus na ú rovn i a r c h i t e k t ú r y a na d á t o v ý paralelizmus. N a ú rovn i a r c h i t e k t ú r y sa 
v ý p o č t y d a j ú vykonávať na j edno t l i vých n e u r ó n o c h naraz, kedze medzi n imi nie sú spoje­
nia a ich v ý s t u p y sú v z á j o m n e nezávis lé . D á t o v ý paralelizmus vysvetľujú tak, že je m o ž n é 
poč í t ať zmeny v á h na v iacerých d á t a c h s rôznymi t r é n i n g o v ý m i vzormi . Výs l edné zmeny 
v á h sa po tom m ô ž u spr iemerovať a tieto p r i e m e r n é hodnoty sa d a j ú použiť na ú p r a v u pô­
v o d n ý c h váh . I m p l e m e n t á c i a vyššie s p o m í n a n ý c h autorov n a z v a n á S I M D - B P využ íva la na 
urýchlen ie oba druhy paralel izmu. Keďže p r o b l é m y v oblasti s t ro jového učen ia sú väčš inou 
v ý p o č t o v o n á r o č n é , sú pre ne obvykle v h o d n é pa ra l e lné r iešenia . Napriek tomu eš te existu­
je len zopá r p r o g r a m o v ý c h knižníc r iešiacich tieto p r o b l é m y na G P U (Graphics Processing 
Uni t ) a p r i t om väčš ina z nich n e m á voľne d o s t u p n é zdrojové kódy. To bola mo t iv ác i a pre 
vznik programovej knižnice G P U M L i b p r e d s t a v e n ú v [16]. G P U M L i b využ íva a r c h i t e k t ú r u 
C U D A , k t o r á dokáže fungovať na grafických k a r t á c h od spo ločnos t i n V I D I A . A u t o r i tvr­
dia, že ich r iešenie bolo schopné učiť u m e l ú n e u r ó n o v ú sieť a lgori tmom backpropagation, 
p ř i p a d e n é mult iple backpropagation, až 175 k r á t rýchlejšie ako r iešenie na procesore s pou­
ž i t ím grafickej karty n V I D I A G T X 280. O k r e m t ý c h t o algoritmov však s p o m í n a n á kn ižn ica 
implementuje mnoho iných algoritmov pre učenie n e u r ó n o v ý c h siet í . V p rác i autori t iež 
uviedl i p rehľadný zoznam imp lemen tác i í rôznych učiacich algoritmov s podporov grafickej 
karty 3.3. 
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O b r á z o k 5.1: P rehľad exis tu júc ich imp lemen tác i í kn ižn íc pre s t ro jové učenie s podporou 
grafickej karty. P r e v z a t é z [16] 

Ďalš ia i m p l e m e n t á c i a algoritmu, k t o r á sa volá G N e u r o n je p o p í s a n á v [21]. Ide o mierne 
s t a r š iu publ ikác iu , na ktorej je zau j ímavé to, že bola t e s t o v a n á na grafickej karte z generácie 
eš te pred u v e d e n í m prvej grafickej karty s unif ikovanými "shader" procesormi. K o n k r é t n e 
sa jednalo o n V I D I A GeForce 6150 G o . Namiesto C U D A či O p e n C L t u bola p o u ž i t á 
kn ižn ica Microsoft Research Accelerator G P G P U library. P r e z e n t o v a n é výs ledky ukazo­
val i , že pr i sieťach s m a l ý m p o č t o m n e u r ó n o v bo l v ý p o č e t na procesore rýchlejší , ale ako 
narastala veľkosť siete, zača la sa prejavovať v ý h o d a pa ra l e lného spracovania. Č l á n o k [3] 
popisuje i m p l e m e n t á c i u uč iaceho algori tmu na a r c h i t e k t ú r e C U D A . V č l ánku sú t iež načr ­
t n u t é n i ek to ré p r o b l é m y s ari tmetikou d e s a t i n n ý c h čísel p r i učení velkých siet í . P o s l e d n á 
publ ikác ia , k t o r ú tu uvediem je v e n o v a n á imp lemen tác i i a lgori tmu backpropagation pomo­
cou O p e n C L (c i tác ia 24). P r á c a obsahuje zau j ímavé porovnanie, nielen verzii na procesor 
a O p e n C L imp lemen tác i i na grafickej karte, ale aj O p e n C L program bežiaci na šesť jadrovom 
procesore od spo ločnos t i A M D . Výs ledky t am ukazujú , že klasická sér iová i m p l e m e n t á c i a 
je p r i m a l ý c h sieťach (pr ib l ižne menej ako 200 n e u r ó n o v v sk ry tých v r s tvách ) rýchlejš ia ako 
riešenie na grafickej karte. 

5.2 Analýza algoritmu Backpropagation a možnost í jeho pa-
ralelizácie 

Z á k l a d n ý p r inc íp algori tmu Backpropagat ion je u v e d e n ý v p redchádza júce j kapitole. V tej­
to čas t i textu sa na neho pozrieme skôr z pohľadu p r o g r a m á t o r a a bude n a v r h n u t á jeho 
imp lemen tác i a . 

Učenie pomocou algori tmu Backpropagat ion m ô ž e m e rozdeliť na dve z á k l a d n é fázy a to: 
1. d o p r e d n é šírenie s igná lu (feedforward) 2. s p ä t n é šírenie chýb (error backpropagation) 

P r v á fáza učen ia opakuje rovnaké v ý p o č t y nad v š e t k ý m i vrs tvami od vstupnej vrs tvy po 
v ý s t u p n ú , p r i č o m v s t u p n á vrstva je v y n e c h a n á a za jej v ý s t u p y považu jeme vstupy siete. 
V ý p o č e t na o s t a t n ý c h v r s t v á c h je vy j ad rený vzorcom 4.5. Tento krok pr i m n e u r ó n o c h 
v p r edchádza júce j vrstve a n n e u r ó n o v vo vrstve, pre k t o r ú p o č í t a m e v ý s t u p je vlastne 
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násoben ie vektora s maticou, kde n á s o b í m e s t ĺpcový vektor o m prvkoch obsahujúc i vstupy 
z p r edchádza júce j siete s mat icou o rozmeroch m x n, v ktorej na pozícii [k, l] je v á h a medzi 
k - t ý m n e u r ó n o m p redchádza júce j vrs tvy a 1-tým n e u r ó n o m poč í t ane j vrstvy. Náročnosť 
tohto kroku v ý p o č t u na p o č e t inš t rukci í je mn + (m — l ) n = (2m — l ) n flop kde mn je 
poče t inš t rukci í s pohybl ivou desatinnou č ia rkou pr i ná soben í každej váhy s p r í s l u šným 
vs tupom a (2m- l )n je p o č e t inš t rukci í na redukciu v še tkých s p o č í t a n ý c h m- t í c s ope rác iou 
sč í tan ia . P r i tomto kroku je p o t r e b n é , aby sa uchovali v ý s t u p y z každej vrstvy, lebo b u d ú 
p o t r e b n é pr i s p ä t n o m šírení chýb . 

D r u h á fáza je od l i šná v závislost i od toho, či j u p o č í t a m e na skrytej vrstve, alebo 
v ý s t u p n e j . V obidvoch p r í p a d o c h ale potrebujeme najprv spoč í t ať chybový s ignál ô. 

V o v ý s t u p n e j vrstve ho s p o č í t a m e podľa vzorca 4.6. V ň o m der ivác ia ak t ivačne j funkcie 
f'k m á m e zvyča jne v y j a d r e n ú ako funkciu v ý s t u p u Ok- P r i ak t ivačne j funkcii t ypu sigmoida 
so s t rmosťou (angl. steepness) A sa jej der ivác ia s p o č í t a z v ý s t u p u ako Aofc(l — o&). Teda 
pr i p o č t e v ý s t u p n ý c h n e u r ó n o v o n á m tento v ý p o č e t zaberie 5o inš t rukci í . 

V skrytej vrstve uč iace s ignály s p o č í t a m e podľa vzorca 4.9. V tomto p r í p a d e sa j e d n á 
znova o n á s o b e n i e vektora s mat icou a to k o n k r é t n e vektora chybových s ignálov z p redchá ­
dzajúcej vrs tvy a transponovanou maticou v á h medzi vrstvou, pre k t o r ú p o č í t a m e učiace 
s ignály s p r e d c h á d z a j ú c o u vrstvou. Náročnosť tohto kroku je teda r o v n a k á ako v p r í p a d e 
j e d n é h o kroku d o p r e d n é h o š í renia s ignálu . Sku točnosť , že v tomto p r í p a d e sa v redukčne j 
fáze sč í tava jú výs ledky zo s t ĺpcov matice namiesto riadkov z n a č n e komplikuje efekt ívny prí­
stup do p a m ä t e grafickej karty pr i tomto kroku v ý p o č t u . Vysvetlenie bude p o d a n é v ďalšej 
čas t i . 

Po s p o č í t a n í chybových s ignálov je p o t r e b n é v y p o č í t a ť zmeny v á h podľa vzorca 4.12 
. T u m u s í m e vynásobiť k a ž d ú v á h u vs tupom z p r edchádza júce j vrstvy, k t o r ý p r e c h á d z a 
spo jen ím, k t o r é reprezentuje d a n á v á h a a s k o n š t a n t o u u rču júcou rýchlosť učen ia . Celkovo 
teda v p r í p a d e m n e u r ó n o v v p redchádza júce j vrstve a n n e u r ó n o v vo vrstve, nad ktorou 
p o č í t a m e krok s p ä t n é h o š í renia chyby je p o t r e b n é v tejto fáze vykonať 3mn flop. 

Po v y k o n a n í prvej (feedforward) a n á s l e d n e druhej fáze (feedbackward) postupne pre 
v š e t k y vrs tvy m á m e p r ip r avené diferencie vše tkých váh . P o s l e d n ý m krokom teda bude 
pr ipoč í t ať ich k p ô v o d n ý m v á h a m . Pre každú mat icu v á h o rozmeroch m X n je p o t r e b n é 
vykonať mn operác i í . Tento krok je v podstate t o t o ž n ý so s č í t avan ím vektorov, kedy vektory 
u t v o r í m e u ložen ím j edno t l i vých riadkov matice v á h a matice diferencií v á h za seba. P o t o m 
m ô ž e m e algoritmus ukončiť, alebo pokračovať ďalšou i te rác iou . 

Z p r e d c h á d z a j ú c e h o textu vyp lýva , že v j edno t l i vých fázach je p o t r e b n é vykonať r ádovo 
p o d o b n ý p o č e t inš t rukci í . P r i sér iovom algoritme sa bude časová ná ročnosť o p t i m á l n e h o 
algori tmu odvíjať od p o č t u inš t rukci í , k t o r é treba vykonať . P r i paralelnom v ý p o č t e môže 
byť časová zložitosť nižšia pokiaľ m á m e k dispozíci i d o s t a t o č n ý p o č e t procesorov na d a n ý 
algoritmus. V p r í p a d e n á s o b e n i a vektora a matice je p r i r oznásobovan í prvkov z vekto­
ra s p rvkami z matice m o ž n é teoreticky dos iahnuť k o n š t a n t n ú časovú zložitosť (násoben ie 
každej z dvoj íc m o ž n o vykonať súčasne ) . N á s l e d n á redukcia výs ledkov za uvedených pod­
mienok m ô ž e dosahovať loga r i tmickú časovú zložitosť. Pos l edný krok - ú p r a v a v á h m ô ž e m e 
vykonať teoreticky za ideá lnych podmienok tiež v k o n š t a n t n o m čase, lebo nie sú medzi 
j e d n o t l i v ý m i o p e r á c i a m i d á t o v é závis lost i . V s k u t o č n o s t i ale budeme mať v ž d y o b m e d z e n ý 
poče t procesorov a navyše , ako u v i d í m e v ďalšej čas t i textu, je veľmi p r o b l e m a t i c k é využiť 
v š e t k y p o t r e b n é procesory na grafickej karte kvôli komplikovanej synchronizác i i či zdieľaní 
medz ivýs ledkov medzi procesormi, k t o r é nie sú na tom is tom S M a t iež kvôli obmedzeniam 
v spôsobe p r í s t u p u do jej g lobálnej p a m ä t e , alebo pre m a x i m á l n u p r i epus tnosť zbernice. 

Vo výs ledku teda m ô ž e m e povedať , že pr i algoritme Backpropagat ion sú j edno t l ivé kroky 
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v ý p o č t u r ádovo podobne n á r o č n é a preto n e m ô ž e m e určiť jeden krok, k t o r ý by bo l v ý r a z n e 
zložitejší ako o s t a t n é kroky. Preto sa j av í ako naj lepš ie riešiť v še tky hore s p o m í n a n é kroky 
na grafickej karte a pre procesor p renechať ú lohu riadenia v y k o n á v a n i a a synchronizác ie 
j edno t l i vých úloh. 

P r i n á v r h u pa ra l e lného algori tmu m u s í m e okrem všeobecných zna los t í o pa ra l e lných 
algoritmoch up la tn i ť aj informácie o p r inc ípoch a procesoch dejúcich sa na grafických kar­
t á c h . Kedze v dispozíci i m á m grafickú kar tu od v ý r o b c u spo ločnos t i n V I D I A , p r i m á r n e je 
pa ra l e lná časť k ó d u o r i en tovaná na ich h a r d v é r . Veľmi už i t očné informácie o tom, čomu sa 
p r o g r a m á t o r mus í vyvarovať aby výs ledný pa ra l e lný kód fungoval o p t i m á l n e na grafických 
k a r t á c h spo ločnos t i n V I D I A m ô ž e m e nájsť v [6]. 

A b y bol i j edno t l ivé j a d r á o p t i m á l n e vyťažené , mus í i m byť p r i r a d e n é d o s t a t o č n é mno­
žs tvo v lák ien . D ô v o d o m je už s p o m í n a n ý p r inc íp h a r d w a r o v é h o p r e p í n a n i a kontextu. A k 
to t i ž S M n e m á dostatok ú loh , potom v p r í p a d e , kedy v l á k n a čaka jú n a p r í k l a d na p r í s t u p 
do p a m ä t e , s t r a t í m e m n o ž s t v o h o d i n o v ý c h cyklov, kedy sa n e v y k o n á v a j ú ž i adne výpoč ty . 
Naopak ak je dostatok čakajúc ich ú loh jednoducho sa prepne kontext a pok raču j e sa s mi ­
n imá lnou , alebo dokonca ž i a d n o u stratou času ďalej. Z toho vyp lýva , že je v h o d n é , aby 
poče t procesov na grafickej karte bo l n iekoľkonásobne vyšší ako p o č e t jej procesorov. 

Zastavenie v y k o n á v a n i a kernelu u čas t i procesorov môže spôsobiť aj vetvenie programu 
a n á s l e d n á divergencia v lák ien . V jednom S M to t iž m ô ž u súčasne bežať len tie v l ákna , 
k to ré v y k o n á v a j ú t ú i s tú inš t rukc iu . To z n a m e n á , že v e x t r é m n o m p r í p a d e sa môže s tať , 
že sa na grafickej karte n e v y k o n a j ú inš t rukc ie t r idsiat ich dvoch v lák ien ale len j e d n é h o . 

Pre o p t i m á l n e využ i t i e prenosovej rýchlos t i p r i č í t an í z globálnej p a m ä t e je p o t r e b n é 
p r i s tupovať do nej " z a r o v n a n é " (angl. coalesced). G lobá lnu p a m ä ť je p o t r e b n é vidieť ako 
jeden celok pozos t áva júc i so z a r o v n a n ý c h segmentov d lhých 16 p r í p a d n e 32 b i tových slov. 
Z a r o v n a n ý p r í s t u p sa vzťahuje na jeden " pol-warp" teda šes tnásť procesov. A b y bo l p r í s t u p 
do p a m ä t e za rovnaný , musia v š e t k y procesy pr i s túp iť do p a m ä t e , tak ako to zobrazuje ob­
rázok (obrázok 22). T u p la t í , že nemus í k a ž d ý proces čí tať z p a m ä t e , ale v še tky o s t a t n é 
musia p r i s túp iť do sp rávne j bunky p a m ä t e . V o p a č n o m p r í p a d e bude n a č í t a n i e fungovať 
sériovo a teda postupne pre k a ž d ý proces, výs l edkom čoho je zníženie prenosovej rýchlos t i 
p r ib l ižne o s e m k r á t . Kvôli presnosti treba dodať , že toto p l a t í len pre grafické karty spolo­
čnos t i n V I D I A s verziou "comput ing capabil i ty" 1.0 alebo 1.2. V p r í p a d e novších grafických 
kariet spomalenie spôsobené n e z a r o v n a n ý m p r í s t u p o m nie je až tak vý razné . 

E š t e poma l š í prenos d á t ako pr i g lobálnej p a m ä t i je prenos d á t medzi hosťu júc im zaria­
d e n í m a O p e n C L z a r i a d e n í m cez zbernicu P C I Express. Preto je p o t r e b n é minimal izovať 
t ú t o komunikác iu . Je to ďalší dôvod na to vykonávať vše tky kroky algori tmu backpropa-
gation na grafickej karte. Inak by zrejme bolo p o t r e b n é p renášať medz ivýs l edky cez t ú t o 
zbernicu. 

Kvôli vyššie u v e d e n é m u spôsobu p r í s t u p u globálnej do p a m ä t e je p rob l ema t i cké vy­
konávať v ý p o č e t chybových s ignálov pre s k r y t é vrstvy. P r o b l é m n a s t á v a v p r í p a d e , ak 
chceme umožniť , aby sa pre k a ž d ý n e u r ó n skrytej vrs tvy poč í t a l chybový s ignál v rôznej 
O p e n C L pracovnej skupine, po tom by p r o g r a m o v é v l á k n a v každej skupine museli pristu­
povať do p a m ä t e k i n fo rmác i ám o v á h a c h nezarovnane. Nepomohlo by ani zoradiť v á h y na 
grafickej karte tak, aby p r í s t u p y do p a m ä t e v tejto fáze v ý p o č t u bol i z a r o v n a n é , p re tože 
by to spôsobi lo r o v n a k ý p r o b l é m s n e z a r o v n a n ý m p r í s t u p o m pr i doprednom šírení chyby. 
D r u h é riešenie, k t o r é sa zdanlivo p o n ú k a je do jednej pracovnej skupiny rozdeliť procesy, 
k to ré p r i s t u p u j ú do p a m ä ť o v ý c h buniek v jednom bloku. Tento p r inc íp by zas spôsobi l 
p r o b l é m pr i redukcii výs ledkov, p re tože by procesy bol i rozde lené v rôznych p racovných 
skup inách a v tom p r í p a d e n e m ô ž u si posielať medz ivýs l edky cez zdieľanú p a m ä ť . O k r e m 
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toho n e m o ž n o použiť ani obvyklé metody na ich synchron izác iu . 

5.3 Rozdelenie paralelného algoritmu na menšie celky 

Pred n a v r h n u t í m paralelnej i m p l e m e n t á c i e je p o t r e b n é rozhodnúť , či je lepšie algoritmus 
backpropagation n a p r o g r a m o v a ť do j e d n é h o kernelu, alebo ho rozdeliť do v iacerých . N a 
jednej strane je pravda, že s p r e p n u t í m v y k o n á v a n é h o programu na grafickej karte súvisí aj 
u r č i t á réžia . Vo výs ledku sa teda algoritmus spomal í . N a druhej strane ale hosťujúce za­
riadenie poskytuje synch ron izačný mechanizmu nielen na ú rovn i jednej O p e n C L pracovnej 
skupiny, ale umožňu je synchronizovať celý v ý p o č e t . N a synchronizovanie v lák ien v odl i ­
šných p racovných s k u p i n á c h síce m ô ž e m e použiť a tomické inš t rukc ie na globálnej p a m ä t i , 
tie ale zo sebou p r i n á š a j ú aj n e v ý h o d y a je d o b r ý m zvykom v y h n ú ť sa takejto koord inác ie 1 . 
N e v ý h o d o u je, že pre synchron izác iu m u s í m e používať p o m a l ú g lobá lnu p a m ä ť a p o u ž i t í m 
tohto p r inc ípu m ô ž e m e zaviesť do s y s t é m u "deadlock". O k r e m toho a tomické inš t rukc ie 
t iež l imi tu jú přenosi te lnost ' d a n é h o r iešenia, lebo sa j e d n á o rozší renie (angl. extension) 
O p e n C L , k t o r é je p o d p o r o v a n é len n i e k t o r ý m i zariadeniami. V p r í p a d e j e d n é h o kernelu 
by sme sa synchronizác i i medzi O p e n C L p r a c o v n ý m i skupinami nevyhl i , aj keď medzi ne­
u r ó n m i v jednej vrstve nie sú ž i adne závislost i , medzi vrs tvami je to ú p l n e naopak. P r e d 
p o č í t a n í m v ý s t u p u u r č i t ého n e u r ó n u m u s í m e m a ť s p o č í t a n é v ý s t u p y vše tkých n e u r ó n o v 
v p r edchádza júc i ch v r s tvách . N a v y š e je p r a v d e p o d o b n é , že ak by sme chceli použiť jeden 
kernel, pravdepodobne by sme museli použiť viac inš t rukci í pre riadenie toku programu, čo 
by mohlo zvýšiť divergenciu warpov. Rozdelenie programu na viac kernelov t iež u m o ž n í 
ich j e d n o d u c h š i e ladenie a testovanie po čas t i ach . Kedze pa ra l e lné apl ikácie sa ťažko ladia 
ide o veľkú v ý h o d u . Z uvedených dôvodov preto kernel rozde l ím na menš ie funkcie, k to ré 
b u d ú volané v s p r á v n o m slede za sebou. 

5.4 Spravovanie kontextu a zdrojov grafickej karty 

Pred s p u s t e n í m kernelu na grafickej karte je p o t r e b n é vykonať n u t n ú inicial izáciu. V prvom 
kroku sa musia získať d o s t u p n é platformy na s y s t é m e . Z nich je p o t r e b n é vyb rať jednu 
a vyb rať zariadenie pod danou platformou. V tomto kroku o b m e d z í m e v ý b e r na zariadenia 
typu G P U . P o zvolení zariadenia m u s í m e vytvor iť O p e n C L kontext. N á s l e d n e m u s í m e 
vytvor iť frontu pr íkazov nad kontextom a preložiť program kernelov a vytvor iť ich objekty. 
T á t o časť inicial izácie v ý p o č t u na grafickej karte nie je závis lá od konkré tne j neurónove j siete 
a jej parametrov. Pokiaľ teda nebudeme meniť zariadenie pre v ý p o č e t , po tom p o č a s behu 
programu s tač í vykonať tieto kroky len raz a po tom ich držať v p a m ä t i , aj keď v n i ek to rých 
p r í p a d o c h by to mohlo byť v h o d n é ich z p a m ä t i ods t r án i ť . V ďalšej ú rovn i inicializácie 
musia byť v y t v o r e n é a inicia l izované p a m ä ť o v é š t r u k t ú r y na grafickej karte. V tomto kroku 
musia byť z n á m e parametre neurónove j siete. K o n k r é t n e m u s í m e poznať p o č e t vrstiev 
a m n o ž s t v o n e u r ó n o v v každej z nich. O d toho sa to t iž odví ja kolko blokov p a m ä t e a v akej 
velkosti budeme p o t r e b o v a ť . Z toho tiež vyp lýva , že v p r í p a d e ak sa menia s p o m e n u t é 
parametre, potom sa stane a b s t r a k t n ý p a m ä ť o v ý model neurónove j siete na grafickej karte 
nep la tný . V t om p r í p a d e je p o t r e b n é uvoľniť a lokovánu p a m ä ť a v p r í p a d e novej p o ž i a d a v k y 
na učenie na grafickej karte vytvor iť nové š t r u k t ú r y . P o d o b n é p rav id l á p la t ia aj pre kópiu 
neurónovej siete v grafickej karte. T ie d á t a sa ale s t a n ú n e p l a t n é aj v p r í p a d e , ak sa spus t í 
učenie tejto neurónove j siete na procesorovej čas t i . 

1http://www.codeproject.com/Articles/143395/Part-3-Work-Groups-and-Synchronization 
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Kapitola 6 

Implementácia 

V tejto kapitole op í šem postup i m p l e m e n t á c i e programovej knižnice pre p r á c u s neuro­
n o v ý m i s ieťam. Uvediem t u svoje ú v a h y nad problematikou a t iež zdôvodnen i a svojich 
riešení. 

Pre i m p l e m e n t á c i u tohto programu som sa rozhodol použiť jazyk C + + spolu s O p e n C L . 
D ô v o d y prečo je O p e n C L v h o d n ý m n á s t r o j o m pre t ú t o p r á c u už bolo n a z n a č e n é v pred­
chádza júc ich kap i to l ách . A j keď je v súčasnos t i ťažké p r edpovedať b u d ú c n o s ť O p e n C L a do 
akej miery sa bude použ ívať o niekolko rokov, fakt že sa j e d n á o o tvo rený š t a n d a r d , k t o r ý 
prijalo m n o ž s t v o v ý z n a m n ý c h spo ločnos t í je velkou v ý h o d o u . N a jednej strane je dob ré , ak 
sa nebude použ i t i e výs lednej softwarovej knižnice viazať na jeden o p e r a č n ý s y s t é m alebo 
na zariadenia od j e d n é h o v ý r o b c u . A j pre m ň a m ô ž u byť n a d o b u d n u t é skúsenos t i o to 
cennejšie v b u d ú c n o s t i . 

N a r iešenie som sa rozhodol použiť o p e r a č n ý s y s t é m L i n u x ale nepouž íva l som ž iadne 
n á s t r o j e a knižnice , k t o r é by neumožňova l i , aby bolo moje r iešenie p renesené aj na Windows 
p r í p a d n e iný o p e r a č n ý sys t ém. V prvom kroku r iešenia som sa rozhodol najprv implemento­
vat' učiaci algoritmus fungujúci len na procesore. To u m o ž n í využ i t i e výs l edného programu 
aj na p o č í t a č o c h k t o r é neobsahu jú ž i adne zariadenie p o d p o r u j ú c e O p e n C L . 

6.1 Dátová reprezentácia neurónovej siete 

Pre r ep rezen t ác iu umelej neurónovej siete učenej pomocou algori tmu Backpropagat ion je 
p o t r e b n é uchovávať nas ledu júce d á t a : 

• p o č e t vrstiev (vo svojej imp lemen tác i i budem považovať aj v s t u p n ú v r s tvu za skuto­
čnú vrstvu) 

• mat icu v á h pre k a ž d ú s k r y t ú vrs tvu a pre v ý s t u p n ú vrs tvu 

• pre k a ž d ú vrs tvu ďalej m u s í m e uchovať poče t n e u r ó n o v v danej vrstve a t ip ak t ivačne j 
funkcie 

P r i imp lemen tác i i bo l využ i t ý ob j ek tový n á v r h . Nefo rmálny diagram tried medzi k t o r ý m i 
bola rozde lená funkcionalita softvérovej knižnice je na o b r á z k u 6.1. Tento diagram neobsa­
huje ú p l n ý zoznam členov znázo rnených tried, ale len tie, k t o r é sú p o d s t a t n é pre ukázan ie 
účelu j edno t l i vých t r ied v navrhnutom objektovom model i . P r v o u ú lohou pr i t vo ren í tej­
to softvérovej knižnic i bolo vytvor iť a b s t r a k t n ý model umelej neurónove j siete. Ten sa 
n a c h á d z a v triede BackpropagationNetwork. O k r e m modelu neurónovej siete obsahuje aj 
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m e t ó d y pre p r á c u nad danou n e u r ó n o v o u sieťou a poskytuje rozhranie pre vonkajš ie apl iká­
cie. V tejto triede a r c h i t e k t ú r u neurónovej siete r ep rezen tu jú nas ledu júce d á t o v é elementy: 

GPUContext 
-numGPUs 
-GPUsPtr 
- g p u l n i t L e v e l 
-numLayers 
-ne j ronCount 

BackpropagationNetwork 
+getGPUs() 
+sendDataToGPU() 
+ i n i t C on t e x t K e m e l s Queue () 
+c leanContex tKerne l sQueue( ) 
+ a l l oč GP JMenno ry () 
+cleanGPUMennDry() 
+loadDataToGPU() 
+c l eanCon tex t ( ) 

- t o t a l L a y e r s 
- l a y e r D a t a 
-we ights 
- t o t a lWe i gh t s 

+getGPUs() 
+sendDataToGPU() 
+ i n i t C on t e x t K e m e l s Queue () 
+c leanContex tKerne l sQueue( ) 
+ a l l oč GP JMenno ry () 
+cleanGPUMennDry() 
+loadDataToGPU() 
+c l eanCon tex t ( ) 1 — 

+ i n i t Ne two r k ( ) 
+ i n i tWe i gh t s () 
+randDmizeWeights() 
+ t r a i n S a n p l e ( ) 
+trainEpocľi() 

+ i n i t Ne two r k ( ) 
+ i n i tWe i gh t s () 
+randDmizeWeights() 
+ t r a i n S a n p l e ( ) 
+trainEpocľi() 
+ t ra i nEpoch( ) 

Layer +t r a i nDa t a ( ) 
+run() 
+ s e t l e a r n i n g R a t e ( ) +weigľitsPtr 

+ t r a i nDa t a ( ) 
+run() 
+ s e t l e a r n i n g R a t e ( ) 

+neu rcins 
+ a c t i v a t i o n F u n c t i D n 3. .n 

+ s e t A c t i v a t i o n F u n c t i o n P a r a m e t e r ( ) 
+autoIni tGPLIContext () 

+parameter 
+outputs 
+de l tas 

+tra inSampleGPU() 
+trainOnDataGPU() 

+parameter 
+outputs 
+de l tas 
+computeDel tasOutput() 
+computeDel tasHidden() 

-< 

Ti a i n Da ta 
- i n i t i a l i z e d 
- s a m p l e s 
- i n p u t s 
- O u t p u t s 
- d a t a 

+ i n i t ( ) 
+addSannple(] 
+get InputCount( ) 
+getOutputCount() 
+getSannpleCount () 
+getSannplePoir i ters () 
+getType() 
+readFromF i l e ( ) 
+rea d F romProb e n 1 F i l e ( ) 

O b r á z o k 6.1: O b j e k t o v ý model apl ikáci i 

Pole objektov typu Layer , kde k a ž d ý z t ý c h t o objektov uchováva informácie o jednej 
vrstve umelej neurónove j siete. Celočíselnú p r e m e n n ú totalLayers , v ktorej je informá­
cia o celkovom p o č t e vrstiev neurónovej siete. Ukazova teľ na pole s d e s a t i n n ý m i čís lami 
weights r ep rezen tu júc imi váhy neurónove j siete. Celočíse lná p r e m e n n á totalWeights s infor­
mác iou o celkovom p o č t e váh . Zvyšné informácie o neurónove j sieti sú v objektoch triedy 
Layer. K o n k r é t n e sa j e d n á o členov: celočíselná p r e m e n n á neurons, k t o r á uchováva infor­
mác iu o p o č t e n e u r ó n o v v konkré tne j vrstve. P r e m e n n á activationFunction u r ču júca typ 
ak t ivačne j funkcie. P r e m e n n á typu float pod n á z v o m parameter u r ču júca k o n š t a n t n ý pa­
rameter ak t ivačne j funkcie ako n a p r í k l a d s t rmosť (angl. steepness) pr i ak t ivačne j funkcii 
t ypu sigmoida. V triede Layer sa n a c h á d z a j ú navyše vektory v ý s t u p o v a chybových s ignálov 
konkré tne j vrs tvy (outputs a deltas). Tieto informácie sú s p o č í t a n é pr i doprednom šírení 
s ignálu ale využi jú sa aj p r i s p ä t n o m šírení chyby a preto je v h o d n é ich uk ladať . Trieda 
Layer obsahuje t iež m e t ó d y pre v ý p o č e t chybových signálov. 

T ý m je popis tr ied rep rezen tu júc ich u m e l ú n e u r ó n o v ú sieť so s p ä t n ý m š í ren ím chýb 
úplný. P re jej učen ie je ale v h o d n é mať v programovej knižnici p r i p r avené n á s t r o j e pre 
p r á c u s t r é n i n g o v ý m i vzormi . P re tento účel sa v popisovanej knižnici n a c h á d z a tr ieda 
Tra inData . 

Pre s p r á v n e použ ívan ie triedy Tra inDa ta mus í byť objekt tejto triedy zinicial izovaný 
pre r o v n a k ú š í rku v s t u p n ý c h a v ý s t u p n ý c h vzorov, ako je p o č e t n e u r ó n o v vo vstupnej a vý­
stupnej vrstve neurónove j siete, pre k t o r ú tieto t r én ingové d á t a pripravujeme. T á t o tr ieda 
umožňu je okrem p r i d á v a n i a a vracania t r én ingových vzorov aj ich n a č í t a n i e z t e x t o v é h o sú­
boru. V súčasnos t i podporuje dva typy súborov . P r v ý m je j e d n o d u c h ý t e x t o v ý súbor , k t o r ý 
obsahuje na prvom r iadku t r i čísla vy jadru júce po rade p o č e t t r én ingových vzorov, p o č e t 
vstupov a p o č e t v ý s t u p o v . P o d n i m i sú po tom striedavo r iadky so v s t u p n ý m a v ý s t u p n ý m 
vektorom vše tkých vzorov postupne. P r í k l a d s ú b o r u s d á t a m i pre učen ie neurónove j siete 
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na vykonávan i e funkcie exkluzívnej disjunkcie ( X O R ) je zob razený nižšie . D r u h ý m formá­
tom s ú b o r u je fo rmát použ ívaný v d a t a b á z e pre testovanie n e u r o n o v ý c h sietí P R O B E N 1 
[22]. 

Myš l ienka spravovania kontextu už bola vysve t l ená v p r edchádza júce j kapitole. A prá ­
ve na ten účel slúži t r ieda G P U C o n t e x t . T á t o trieda uchováva informácie o inicializácii 
O p e n C L zariadenia a s t a r á sa o ukazovatele do p a m ä t e grafickej karty. S t u p e ň inicializácie 
O p e n C L zariadenia je v nej r ep rezen tovaný aj v n ú t o r n ý m stavom, k t o r ý sa m ô ž e meniť p r i 
volaní m e t ó d tejto triedy. Stavy, v akej sa môže n a c h á d z a ť sú u v e d e n é v tabulke 6.1. 

Stav tr iedy G P U C o n t e x t : V ý z n a m : 
G P U _ I N I T _ L E V E L _ D E V I C E _ N O T _ S E L E C T E D z á k l a d n ý stav, ž i adne zariade­

nie nie je v y b r a n é 
G P U _ I N I T _ L E V E L _ G P U _ S E L E C T E D je v y b r a n á grafická kar ta 

a tr ieda G P U C o n t e x t uchová­
va jej ID 

G P U _ I N I T _ L E V E L _ C O N T E X T _ K E R N E L S _ Q U E U E je v y t v o r e n ý kontext, pr ipra­
vené kerneli aj p r íkazová fron­
ta 

G P U J N I T _ L E V E L _ G P U _ M E M O R Y _ A L L O C A T E D na grafickej karte je a lokovaná 
p a m ä ť pre n e u r ó n o v ú sieť, ale 
eš te nie je skop í rovaná 

G P U _ I N I T _ L E V E L _ L O A D E D d á t a p o t r e b n é pre učenie ne­
urónovej siete sú u ložené na 
grafickej karte a vše tko je pr i ­
p r a v e n é na zahá jen ie v ý p o ­
č tov 

O b r á z o k 6.2: Stavy triedy G P U C o n t e x t 

6.2 Programy vykonávané na grafickej karte. 

P r e d c h á d z a j ú c a časť bola venovaná p r e d o v š e t k ý m o b j e k t o v é m u n á v r h u a d á t o v ý m š t ruk­
t ú r a m programu. V tejto čas t i bude naopak s t r u č n e vysve t lené ako funguje pa ra le lný 
algoritmus. V p redchádza júce j kapitole bol i t iež vysve t l ené dôvody, p rečo sa jav í program 
rozdelený na viacero kernelov ako lepšie r iešenie. T a k ý t o p r í s t u p bo l nakoniec aj zvolený 
a algoritmus backpropagation bo l rozde lený do nas ledujúc ich podprogramov: 
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• Feedforward - z vektora vstupov a matice v á h s p o č í t a v ý s t u p y vrstvy, nad ktorou je 
spus tený . Tento program v y k o n á v a ná soben i e m a t í c ale navyše v y k o n á nad výsledka­
m i a k t i v a č n ú funkciu. 

• BackpropagateOutput - s p o č í t a chybové signáli na v ý s t u p n e j vrstve a n á s l e d n e spo­
č í ta diferencie v á h spo jen í medzi poslednou skrytou vrstvou a v ý s t u p n o u vrstvou. 
V ý s t u p o m b u d ú teda dva vektory v p a m ä t i . Jeden s c h y b o v ý m i s ignálmi a jeden 
obsahujúc i za sebou nas ledu júce r iadky matice diferencií váh . 

• ComputeLearningSignals - s p o č í t a chybové s ignály pre z a d a n ú s k r y t ú vrs tvu. J e d n á 
sa vo svojej podstate o ďalšie n á s o b e n i e vektoru a matice s t ý m rozdielom, že z pohľadu 
tejto funkcie sú váhy rozmies tnené v p a m ä t i inak. Váhy, k t o r é sa m a j ú zúčas tn iť tej 
istej redukcie to t i ž nie sú za sebou. Tento p r o b l é m bo l p o p í s a n ý v p redchádza júce j 
kapitole. 

• BackpropagateHidden - s p o č í t a chybové s ignály na skrytej vrstve. Jej rozdiel oproti 
funkcii 

• BackpropagateOutput spoč íva v tom, že vo v ý s t u p n e j vrstve je p o č í t a n i e chybových 
signálov t r iv iá lne a BackpropagateOutput si ich s p o č í t a s á m . BackpropagateHidden 
ale využ íva chybové s ignály z funkcie ComputeLearningSignals . Kerne l i ComputeLe­
arningSignals a BackpropagateHidden teda spo ločne p o č í t a j ú na sk ry tých v r s tvách to, 
čo kernel BackpropagateOutput na v ý s t u p n e j vrstve a ich odlišnosť v y c h á d z a z faktu, 
že na sk ry tých v r s t v á c h je v ý p o č e t chybových s ignálov kompl ikovanejš í ako na vrstve 
v ý s t u p n e j . 

• UpdateWeights - v y k o n á pos ledný krok a t ý m je ú p r a v a váh . Tento kernel vlastne 
paralelne p r i p o č í t a v še tky diferencie v á h k p ô v o d n ý m v á h a m . 

Vývo jový diagram zobrazujúc i algoritmus, k t o r ý spúšťa kerneli na grafickej karte je na 
o b r á z k u 6.3. V ý s l e d k o m je jedna i t e rác ia nad j e d n ý m uč iac im vzorom. Celý postup sa 
opakuje pre v š e t k y uč iace vzory a v každej i teráci i sa navyše p o č í t a celková chyba nad 
t r é n i n g o v ý m vzorom. T á t o ope rác i a sa v y k o n á v a na procesorovej čas t i . 
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Kapitola 7 

Testovanie 

V tejto kapitole b u d ú p r e z e n t o v a n é výs ledky testov zvoleného r iešenia a porovnanie medzi 
v ý k o n o m grafickej čas t i a procesorovej. V prvej čas t i tejto kapitoly bude popis použ i tých 
tes tovac ích d a t a b á z a spôsob merania j edno t l i vých parametrov. Nas l edu júca časť bude ve­
n o v a n á výs l edkom j edno t l i vých testov. N a záver p o s l e d n á časť tejto kapitoly bude v e n o v a n á 
k r á t k e m u zhodnoteniu výsledkov. 

7.1 Metodika testovania 

Analyzovanie výkonu kernelov fungujúcich na grafickom jadre je m o ž n é vykonať pomocou 
n á s t r o j a od spo ločnos t i n V I D I A pod n á z v o m Compute V i s u a l Profiler. U m o ž ň u j e získavať 
rôzne š ta t i s t i cké ú d a j e z ískané za behu a t iež ich p r ezen t ác iu p r o s t r e d n í c t v o m grafov a ta­
buliek. N a testovanie r iešenia z a d a n é h o p r o b l é m u bol i použ i t é testovacie vzory z d a t a b á z y 
P R O B E N 1 [22]. Ide o s ú b o r d á t k v i a c e r ý m r e á l n y m ú l o h á m , k t o r é bol i r iešené pomocou 
m e t ó d s t ro jového učen ia . Fi lozofiou tejto testovacej sady je, aby sa uše t r i l čas p o t r e b n ý pr i 
zb ieran í d á t p o t r e b n ý c h na testovanie výs ledkov vedeckých p r á c . Ďa l šou myš l ienkou je, aby 
výs ledky testovania j edno t l i vých p r á c na t é m u s t ro jového učen ia bol i po rovna teľné a aby 
sa prediš lo nejasnostiam k t o r é vzn ika jú v p r í p a d e horš ie d o k u m e n t o v a n ý c h t es tovac ích da­
t a b á z k t o r é nie sú zvere jnené . D a t a b á z a P R O B E N 1 bola p o u ž i t á v m n o h ý c h p r á c a c h ako 
aj v [3]. 

N a testovanie bo l p o u ž i t ý p o č í t a č s procesorom Core 2 Duo T8100 na frekvencii 2.1 
G H z . P o u ž i t á grafická kar ta je N V I D I A Quadro N V S 140M. P r v é testy bol i s p u s t e n é 
s j e d n o d u c h ý m u č e n í m funkcie X O R . Jednalo sa teda o n e u r ó n o v ú sieť s dvomi v s t u p n ý m i 
n e u r ó n m i , s j e d n ý m v ý s t u p n ý m a s dvadsat imi s k r y t ý m i n e u r ó n m i . N a o b r á z k u 7.1 je 
zobrazený priebeh jednej i te rác ie učen ia . V i d n o na ň o m ako dlho bol i j edno t l ivé kerneli 
s p u s t e n é . M ô ž e m e usúdiť , že medzi u k o n č e n í m j e d n é h o kernelu a s p u s t e n í m ďalšieho je 
s pravidla doba neč innos t i . 
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H BackpropagateHidden 

i i BackpropagateOuipur. 

H ComputeLearningSignaLs 

i i Feedforward 

i i UpdateWeights 

H memcpyDtoHasync 

i i memcpyHtoDaEync 

O b r á z o k 7.1: Kerne l i p o č í t a j ú c e sieť s m a l ý m p o č t o m váh . 

Po s p u s t e n í programu nad t r én ingovou m n o ž i n o u Gene z d a t a b á z y P R O B E N 1 so 400 
s k r y t ý m i n e u r ó n m i vyze rá diagram huste jš ie a zdá sa, že sa využ íva väčšie percento času 
na v ý p o č t y kernelov. Výs l edky m ô ž e m e vidieť na o b r á z k u 7.2. 

• BackpropagateHidden 

i i BackpropagateOutput 

• CornputeLearningSignaLí. 

l l Feedforward 

• UpdateWeights 

• memcpyDtoHasync 

i i memcpyHtoDasync: 

I I I I M U • 
0 291 582 874 1165 1457 1748 2040 233 
EPU Time 

O b r á z o k 7.2: Kerne ly p o č í t a j ú c e sieť s veľkým p o č t o m váh . 

Testovanie programu bolo z a m e r a n é na výkonnosť . P re porovnanie rýchlos t i výkonu 
algori tmu p racu júceho na procesor s a lgori tmom p o č í t a j ú c i m na grafickej karte bola p o u ž i t á 
t r én ingová m n o ž i n a Gene z d a t a b á z y P R O B E N 1 . Zvolená d a t a b á z a obsahuje vzory so 
stodvadsiat imi vs tupmi a t romi v ý s t u p m i . T a k ý c h t o vzorov obsahuje 3175. Testy bol i 
v y k o n a n é na umelej neurónove j sieti s t romi vrs tvami, p r i k t o r ý c h poče t n e u r ó n o v v skrytej 
vrstve bol i m e n e n é , aby sa vyskúša l vp lyv p o č t u n e u r ó n o v na výkon . Postupne bol i s p u s t e n é 
testy s 50, 100, 200, 300, 400 a 500 n e u r ó n m i v skrytej vrstve. Učenie sa ukonči lo pokiaľ 
bola p r e k r o č e n á hranica šesťdesia t ich s ekúnd . Po skončení každej epochy sa ukladal čas 
od z a č i a t k u učenia , výs l edná chyba a číslo ukončene j epochy. Výs l edky znázorňu je graf 
na o b r á z k u 7.3. Z u v e d e n é h o o b r á z k u m ô ž e m e vidieť, že v p r í p a d e menše j siete, k t o r á 
obsahovala menej ako 200 n e u r ó n o v je v ý p o č e t na procesore rýchlejší . V p r í p a d e 200 
n e u r ó n o v a viac ale bola rýchlejš ia grafická karta. P o d o b n é výs ledky bol i pub l ikované už 
v minulost i , ako n a p r í k l a d v p r ácach , k t o r é bol i s p o m e n u t é v p r ed ch ád za jú c i ch kap i to l ách 
tejto diplomovej p r á c e [21] [19]. 
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50 100 200 300 400 500 

O b r á z o k 7.3: P o č e t epoch za m i n ú t p r i r ô z n o m p o č t e sk ry tých neu rónov . 
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Kapitola 8 

Možnosti rozšírenia navrhnutej 
knižnice o ďalšie algoritmy 

V y t v o r e n á kn ižn ica podporuje d o p r e d n ú n e u r ó n o v ú sieť s n e o b m e d z e n ý m p o č t o m vrstiev 
(obmedzenie je d a n é len p a m ä ť o u ) a algoritmus s p ä t n é h o š í renia chyby. Zho tovené riešenie 
t iež umožňu je zvoliť ľubovoľný p o č e t n e u r ó n o v v každej vrstve. Napriek tomu ale exis tu jú 
aj iné možnos t i konfigurácie , k t o r é by prospeli lepšou pr i spôsobivosťou na r iešenú ú lohu . 
M ô ž e m e si zobrať p r ík l ad z iných knižníc ako n a p r í k l a d F A N N 1 . Kn ižn i ca F A N N umožňu je 
definovať aj siete s r iedkym (sparse) p r e p o j e n í m , kedy sa pr i inicializácii vy tvor ia spojenia 
medzi j e d n o t l i v ý m i n e u r ó n m i len s u r č e n o u p r a v d e p o d o b n o s ť o u . Tieto p r inc ípy u m o ž ň u j ú 
z jednodušiť či urýchl iť učenie , p r i k torom to môže , ale n e m u s í zhoršiť schopnosť siete naučiť 
sa s p r á v n e m a p o v a ť d a n é vzory. N a druhej strane v p r í p a d e učen ia na grafickej karte by 
to mohlo priniesť viac kompl ikáci i ako p r ínosu . Bolo by to t iž n u t n é uchovávať s v á h a m i 
eš te d o d a t o č n é informácie , k t o r é by umožňova l i určiť, k t o r é váhy v mat ic i v á h sú ak t í vne . 
P r í p a d n e by bolo p o t r e b n é uchovávať informácie o tom, medzi k t o r ý m i n e u r ó n m i p r e n á š a 
s ignál k o n k r é t n a v á h a . Tieto kompl ikác ie by mohl i znížiť efektivitu uč iaceho algoritmu. 

Inou možnosťou rozš í renia by bolo i n k r e m e n t á l n ě učenie , p r i k torom sa zač ína s p r ázd ­
nou sieťou a postupne sa p r i d á v a j ú spojenia. A j v tomto p r í p a d e by ale r iešenie na grafickej 
karte komplikoval i d ô v o d y u v e d e n é vyššie. Jednoduchou ú p r a v o u by mohlo byť t iež p r idať 
do učen ia tzv. m o m e n t ů m , k t o r é môže prispieť k tomu, aby sa sieť blížila k s p r á v n e m u 
stavu v á h rýchlejšie. 

Veľmi u ž i t o č n ý m vy lepšen ím by mohol byť algoritmus R P R O P [23]. Ide o ú p r a v u pô­
v o d n é h o algoritmu, k t o r ý sa snaží znížiť n e g a t í v n y dopad veľkých pa rc i á lnych deriváci í na 
krok v priestore definovanom vektorom váh . Preto pre u rčen ie diferencie váhy n e p o u ž í v a 
s p o č í t a n ú hodnotu tak, ako pr i klasickom algoritme Backpropagation, ale iba jej znamienko. 
Veľkosť zmeny v á h y je u r č e n á len podľa parametru špecifického pre váhu , t a k z v a n á obno-
vovacia hodnota (angl. update-value), k t o r ý sa upravuje v k a ž d o m kroku podľa d a n ý c h 
pravidiel . 

N iek to ré ú lohy r iešené s t r o j o v ý m u č e n í m m a j ú t ú v las tnosť , že s p r á v n y v ý s t u p sie­
te nezávisí len od súčasných vstupov, ale aj od vstupov minu lých . A k o p r ík l ad m o ž n o 
uviesť moju p r e d c h á d z a j ú c u b a k a l á r s k u p r á c u [24]. P re tento typ ú loh sa hodia rekurz ív­
ně neu rónové siete a preto by ich pridanie do vytvorenej knižnice bolo veľkým p r ínosom. 
V rekurz ívnych n e u r ó n o v ý c h sieťach m ô ž u exis tovať spojenia aj medzi n e u r ó n m i v tej istej 
vrstve. Tieto spojenia u m o ž ň u j ú reprezen tovať u rč i tý stav vo v n ú t r i sieti vďaka č o m u sú 

1Fast Artiíicial Neural Network Library http://leenissen.dk/fann/wp/ 
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schopné odpovedať s p r á v n e na n a u č e n é sekvencie vstupov. Pre učen ie sa použ íva algorit­
mus " Backpropagat ion through t ime", k t o r ý funguje na p r inc ípe rozbaľovania cyklov v sieti 
v čase . P a r a l e l n é r iešenie na grafickej karte by ale bolo kvôli spojeniam na ú rovn i jednej 
vrs tvy komplikovanejš ie . 

V p r í p a d e vyššie uvedených rozšírení by bolo m o ž n é využiť p ô v o d n ú tr iedu Backpropa-
gationNetwork a v nej, b u ď pr idať nové m e t ó d y s rozš i ru júcimi algori tmami, alebo p r í p a d n e 
aj vykonať p o t r e b n é ú p r a v y v d á t a c h uchovávajúc ich n e u r ó n o v ú sieť. Väčš ina z nich by 
ale komplikovala v ý p o č e t na grafickej karte a pravdepodobne by sa znížil celkový p o č e t 
inš t rukci í , k t o r é by sa dal i vykonať paralelne. 

Existuje mnoho neu rónových siet í od l i šných topologi í a i n ý m s p ô s o b o m učen ia ako pr i 
tých , k t o r é sa uč ia algori tmom backpropagation alebo algori tmom od neho o d v o d e n ý m . Pre 
ich imp lemen tác i i by ale kód v triede BackpropagationNetwork nebol použi teľný pre toto 
riešenie. V takom p r í p a d e by bolo p o t r e b n é pravdepodobne implementovat' n o v ú tr iedu. 
O s t a t n é tr iedy v kóde by ale mohl i byť už i t očné aj pre t a k é t o odl i šné r iešenia . V p r í p a d e 
rozš i rovania tejto programovej knižnice by podľa m ô j h o n á z o r u bolo na jvhodne j š i e zamerať 
sa na p r í b u z n é typy n e u r ó n o v ý c h sietí . 
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Kapitola 9 

Záver 

V mojej p rác i som sa venoval m o ž n o s t i a m akcelerácie u m e l ý c h n e u m o v ý c h sietí pomocou 
grafického procesoru. N a ú v o d som urobi l prierez problematikou súčasných grafických pro­
cesorov G P U , p r e š t u d o v a l som si p r inc ípy využ i t i a G P U na obecné výpoč ty . Bližšie som 
pochopil uč iace algori tmy pre učenie neu rónových sietí , p r e d o v š e t k ý m algoritmus Backp-
ropagation. V ý s l e d k o m mojej p r á c e je softvérová knižnica , k t o r á je použ i teľná na riešenie 
ú loh s v y u ž i t í m p r inc ípov s t ro jového učen ia . Akcelerác iou na grafickej karte sa m i podari lo 
dos iahnuť zrýchlenie učen ia p r i d o s t a t o č n e velkých sieťach. Zrýchlenie nebolo t a k é v ý r a z n é 
ako pr i n i ek to rých p r ácach , k t o r é som tu citoval, ale moje výs ledky po tv rd i l i n i ek to r é závery 
vyp lýva júce z p r edchádza júc i ch p r á c . Grafická kar ta to t iž potrebuje čo najviac paralelizmu. 
Výs l edky by bolo m o ž n é v budúce j p rác i vylepšiť h lbšou op t ima l i zác iou programu alebo vy­
už i t ím aj paralel izmu na ú rovn i t r én ingových d á t . U m e l é neu rónové siete sú isto pr íťažl ivá 
t é m a . Človek sa pr i ich š t u d o v a n í môže dozvedieť aj niečo o svojej podstate a o p r inc ípoch 
myslenia. A lgo r i tmy za ložené na biologických n e u r ó n o v ý c h sietiach sa u p l a t ň u j ú , nielen 
pre a u t o m a t i z á c i u a r iešenie ne t r iv iá lnych ú loh , ale aj na s imulác iu svojho vzoru a m o ž n o 
n á m raz odhal ia n i e k t o r ú zo z á h a d fungovania ľudského mozgu. M o ž n o aj preto m a p r á c a 
s n e u r ó n o v ý m i s ieťami tak zaujala. 
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Dodatok A 

Obsah CD 

• Sources - zdro jové kódy. 

• D o k u m e n t á c i a - p r o g r a m o v á d o k u m e n t á c i a . 

• Text - text p r á c e vo forme zdro jových s ú b o r o v ú programu L a T e X a vo fo rmá te 
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Dodatok B 

Manuál 

P o ž i a d a v k y pre ú s p e š n ý preklad: 

• Grafické ov ládače s podporou O p e n C L (knižnica l i b O p e n C L ) . 

• Hlavičkové s ú b o r y O p e n C L . Je m o ž n é ich získať zo s t r á n k y h t tp : / /www.khronos .o rg / reg i s t ry /c l / . 

• G n u p r e k l a d a č jazyka C + + , p r í p a d n e kompat ib i lný . 

Rých ly preklad a vyskúšan ie : 

$make 
$./test 

S ú b o r test.cpp obsahuje k r á t k y p r ík l ad konfigurácie a spustenia knižnice . P o d r o b n e j š i a 
d o k u m e n t á c i a sa n a c h á d z a na C D v p r ieč inku D o k u m e n t á c i a . 
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